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Aulas remotas de PS13471-2020
com tematicas programadas para
as semana de 30/03 e 01/04
Prof. Emilio Del Moral Hernandez/

Temas da quinta semana c/ Prof Emilio

#9 (30/marco — 2*f) Foco da semana: Regressores - Casos simples de aproximag3o de fungdes univariadas. Teorema de
Cybenko: o MLP como aproximador universal de fungdes multivariadas; implicagdes praticas do teorema para a
implementacdo de regressores e reconhecedores de padrdes ndo lineares multivariados genéricos.

#10 (01/abril — 42f) ... Medidas de qualidade diversas para regressores multivariados (distintas do erro quadratico médio);
Flutuagao do desempenho do modelo com as particulares amostras de treino e de teste e técnicas de reamostragem; técnica
de validagdo cruzada, k-fold cross validation e leave one out. Sobreajuste / sobreaprendizado / perda de generalizagdo em
regress3o polinomial e em redes neurais; limitagdo do nimero de nds neurais para evitar o sobreajuste e otimizar a
generalizagdo da rede neural; partigdo do volume de observagdes em conjuntos de treino, validagdo e teste.

06 e 08 de abril: Semana Santa — ndo hd aula

... hestes slides: sequnda destas 2 aulas (#10 -01/04)
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Temas da quinta semana c/ Prof. Emilio

#9 (30/marco — 22f) Foco da semana: Regressores - Casos simples de aproximagdo de fungdes univariadas. Teorema de
Cybenko: o0 MLP como aproximador universal de fungdes multivariadas; implicagdes praticas do teorema para a
impl tacdo de reg es e reconhecedores de padrdes nao lineares multivariados genéricos.

Flutuagao do desempenho do modelo com as particulares amostras de treino e de teste e técnicas de reamostragem; teécnica
de validagdo cruzada, k-fold cross validation e leave one out. Sobreajuste / sobreaprendizado / perda de generalizagio em
regressao polinomial e em redes neurais; limitagdo do nimero de nds neurais para evitar o sobreajuste e otimizar a
generalizagdo da rede neural; particdo do volume de observagdes em de treino, validagao e teste.

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Sobreajuste

“Sobreaprendizado”
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... Uma pergunta que muitos de vocés devem
estar se fazendo ... Mas afinal, como escolho o
numero de neuronios na RNA, ja que a prova de
Cybenko ndo diz nada a respeito?

'S

Prof. Emilio Del Moral Hernandez .
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Quantos neuronios devo usar na RN?

Algumas respostas simples,

. mas incompletas ...
Erro (treino) P
1) Va aumentando a complexidade do

modelo até atingir uma aderéncia
almejada

2) Depende dos limites de computagdo /
de tempo de processamento

@
Complexidade

— ., crescente do modelo

modelos pobres, w N ;
por ter menos aderéncia “perfeita” (# de nos na 2° camada)

neurénios que o A0S pares X.y) de treino 103

necessario

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Quantos neuronios devo usar na RN?

Algumas respostas simples,
mas incompletas ...

1) Vé aumentando a complexidade do modelo até atingir uma
aderéncia almejada

2) Depende dos limites de computacdo / de tempo de
processamento

... um terceiro critério, mais sofisticado ...

3) O ntimero de neur6nios que maximize o desempenho da
rede na generalizacdo / que minimize a sua degradacao por

Sobreajuste

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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... Passos preliminares ao tema: resgatemos
alguns aspectos d prova de Cybenko referentes
ao grau de ajuste entre modelo neural e fungdo

sendo aproximada por esse modelo

108
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Aumento de aderéncia aos dados de treino
com o aumento de nos da RNA ...

Erro (treino)

®
®
®
®
oeee6 | .

/ \ Complexidade
o elos habres ol (e crescente do modelo
por ter menos aderéneia “perfeita” (# de nos na 2°* camada)
neurdnios que o 08 pares X.y) de treino 109
necessario

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Aumento de aderéncia aos dados de treino
com o aumento de nos da RNA ...

Erro (treino)

(@)
e O
@)
Oole ®
® @)
@)
O 8 ®
O [ N N ) Q .

, Complexidade
modelos pobres, modelos com Cre€scente do modelo
por ter menos aderéncia “perfeita”  (# nos na 2* camada)
neurdnios que o aos pares (X.y) de treino 110
necessario

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Isto quer dizer que sempre é melhor termos um modelo
com mais nos neurais que um modelo com menos nos
neurais?

Afinal, da mesma maneira que a computa¢do de um
regressor polinomial de grau seis engloba a computag¢do
dos regressores polinomiais de graus menores, os modelos
com mais nos neurais englobam os mais simples (em
termos de capacidades de computagoes possiveis)
correto?

Sim, correto! Mas ha um limite no “lucro’ em tal
estratégia, dado pelo fenomeno de

Sobreaprendizado e perda de generalizacdo ...

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Sobreajuste em polinomios:

Entendamos inicialmente o conceito de sobreajuste /
sobreaprendizado num universo mais familiar (e simples)
do que a modelagem com RNAs; trabalhemos no universo
de modelagem por regressao polinomial univariada, usada
para representar dados com comportamentos
lineares e ndo lineares.

Depois, voc€s mesmos podem estender os nossos
raciocinios feitos aqui no universo de polindmios, para o
universo de regressao por RNAs, e mesmo para outros
tipos de modelos, com nimero de pardmetros variavel
(complexidade variavel) que vocé conhecga ...

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Falemos em lousa um pouco
sobre a reta média para um conjunto de pares
(x,y), a parabola média, a cubica média ... etc

y~axtb; y~ax?+bx+c; y~ax’+bx?+cx +d

e mais além, falemos sobre regressdo polinomial
univariada, com o grau do polinomio
aproximador podendo ser 1, 2, 3, ou mesmo graus
bastante mais altos como 50, 51 etc.

y ~ax>! +bx’? +ex¥ + ...

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regressao polinomial (de varios graus) univariada

L.

Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regresséo polinomial (de varios graus) univariada

fagamos uso de modelagem linear ...

mode\o (Eqm=0)

L.

Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;
O modelo linear gerado a partir dos dados, em azul.

118
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regressao polinomial (de varios graus) univariada

e que o fenomeno gerador de pares (X,y) é linear ...

Jo © 2 s& o \(&‘A’(g@“
. o st et o ll ...............,.......
L\{\) |
- 5
{\)(\
y
S(Sjlum mos Zambém que O,f‘zn 5]’}16"() m()d@l(ld
X re /mel’lle llnear, com ma}"gem de,ﬂutu §~ emoy,

Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;

O fendmeno gerador de pares (x,y) ¢ linear em esséncia, mas
tem alguma flutuag@o randomica em y. A tendéncia e os limites
da flutuacdo estdo representados em marrom

119
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regresséo polinomial (de varios graus) univariada

e que o fenomeno gerador de pares (X)) é linear ...
Mge(\s

assumamos também que o fenomeno modelado é
realmente linear, com margem de flutuagdo em y

O fenémeno gerador de pares (x,y) ¢ linear em esséncia, mas
tem alguma flutuag@o randémica em y. A tendéncia e os limites
da flutuacdo estio representados em marrom

120
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regressao polinomial (de varios graus) univariada

Sfacamos uso de modelagem linear ...

(Eqrn'rreino :O)

assumamos também que o fenomeno modelado é
realmente linear, com margem de flutuag¢do em y

Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;

O modelo linear gerado a partir dos dados, em azul.

O fendmeno gerador de pares (x,y) ¢ linear em esséncia, mas
tem alguma flutuag@o randomica em y. A tendéncia e os limites
da flutuacdo estdo representados em marrom

121
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regresséo polinomial (de varios graus) univariada

Consideremos agora nova situa¢do com mais
dados empiricos ...

....... assumindo ainda que o fenomeno modelado segue
X sendo linear, com margem de flutuagdo em y

’ Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;

122

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regressao polinomial (de varios graus) univariada
Consideremos agora nova situagdo com mais
dados empiricos ... mas na modelagem ndo se
sabe se é o fenomeno linear ou quadratico ...
o
y ®
J— X
’ Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;
123
© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regresséo polinomial (de varios graus) univariada

Consideremos agora nova situa¢do com mais
dados empiricos ... mas na modelagem ndo se
sabe se ¢ o fenomeno linear ou quadratico ... (Eqm,,;,, >0)

Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;

124
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regressao polinomial (de varios graus) univariada

Consideremos agora nova situagdo com mais
dados empiricos ... mas na modelagem ndo se

sabe se ¢ o fenomeno linear ou quadratico ... (Bqmyyeipo >0)

(Eqm, 0)

treino

Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;

Dois modelos polinomiais gerados a partir dos dados, em azuis.
O fendmeno gerador de pares (x,y) ¢ linear em esséncia, mas
tem alguma flutuag@o randomica em y. A tendéncia e os limites
da flutuacdo estéo representados em marrom 125
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regresséo polinomial (de varios graus) univariada

Consideremos agora nova situa¢do com mais
dados empiricos ... mas na modelagem ndo se
sabe se é o fenémeno linear ou quadratico ...

(Eqmtreino >O)

(Eqm,;,,,=0)

treino

... € 0 fenomeno
modelado segue sendo
linear, com margem de
flutuacao em y

Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;

Dois modelos polinomiais gerados a partir dos dados, em azuis.
O fenémeno gerador de pares (x,y) ¢ linear em esséncia, mas
tem alguma flutuag@o randémica em y. A tendéncia e os limites
da flutuacdo estio representados em marrom 126

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regressao polinomial (de varios graus) univariada

(Eqmtreino >0)

(Eqm, 0)

treino

... Este modelo é bem
melhor como previsor
de novas situagoes
(generaliza melhor!),
apesar de ele ter o
Egm de treino pior!

Dois modelos polinomiais gerados a partir dos dados, em azuis.
O fendmeno gerador de pares (x,y) ¢ linear em esséncia, mas

tem alguma flutuag@o randomica em y. A tendéncia e os limites
da flutuacdo estdo representados em marrom 127

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regresséo polinomial (de varios graus) univariada

um novo 6)((’171[)/0

Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;

O fenémeno gerador de pares (x,y) ¢ quadratico em esséncia,
mas tem alguma flutuacdo randomica em y. A tendéncia e os
limites da flutuagdo estdo representados em marrom

128

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regressao polinomial (de varios graus) univariada
um novo exemplo
[ ] [ ] O °
. . [ ] o o [ ] ° [ ] o [ ] ° .
[ ] O [ ] O
O ° O [ ] ° [ ]
O O [ ] e
O [ ]
[ ]
Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;
129
© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regresséo polinomial (de varios graus) univariada
um novo exemplo

(Eqm 0)

treino

reta médiy.
: Eqm,,, muito >> ¢

(Eqrntreino >0)

Os dados empiricos (x#,y *) estdo em verde;
Trés modelos polinomiais gerados a partir dos dados, em azuis.

130
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Sobreaprendizado ilustrado em sua fenomenologia, na
regressao polinomial (de varios graus) univariada

um novo exemplo

(Eqn]lrcmo:o)

(Eqmtreino >0)

Os dados empiricos (x*,y *) estdo em verde;
Trés modelos polinomiais gerados a partir dos dados, em azuis.

131

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Como saber se os efeitos negativos do
sobreajuste na degradagdo no modo
inferéncia / efeitos de degradacgédo da

generalizag&o, estdo ocorrendo ou ndo em
uma dada modelagem / para um dado
modelo de regresséo ???

(seja ele polinomial, seja ele neural)

Como quantificar a qualidade de
generalizagdo de diversos modelos que
queremos contrastar (treinados a partir dos
mesmos dados empiricos)?

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Como avaliar a qualidade de generalizagcao da RNA?

Tabela de Zl,l, [ yRNA(Xu) - YSistemau ]2 /M
amostras Eqm
(X;y) \
>< N
“3RNA »
/V

=

(modelo do sistema)

Nao disponiveis

137

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Necessidade de validacdo cruzada e do conceito
de conjuntos empiricos de treino e de teste

140
Amostras empiricas
do Universo (X ; y)
e
%
141
© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
141
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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
observagoes

(X ; y) Zu’ [ YRT\'/\(XH,) - y%islcnmu, ]2 /
M’Eqm p/
Cjto de Teste

N
Tabela | de A
e . § bServagoes | —— —
Relagio de amostragem ... observ —
X;y) Eqm p/ //" .
... 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) - }lsistema}’l ]2 /M

142

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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O Ciclo completo da modelagem:

0) Formalizacao 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 calibragao do modelo

2) Fase de TESTE / Caracterizacao 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 da RNA, dados e modelo, em ciclos, desde 0]

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

.... Diferencas e semelhancas entre 1, 2e 3 143

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Grafico fornecido pelo ambiente MBP da evolugdao do Egm com o
numero de repetidos usos da “bussola do gradiente descendente”:
isto conecta o MBP com o grafico apresentado no slide anterior

A
|

i

Nota: o RMS

do eixo vertical

deste grafico
Fas'e I: significa Root
Treino da Rede / Mean Square, e
,,,,,, Calibracao dos ¢ araiz
,,,,,,, P quadrada do
esos nosso

conhecido Eqm

Grdfico mostrando as primeiras 47 iteragdes do
processo de refinamentos sucessivos do modelo ...

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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treino e teste ... RMS,,. > RMS

treino

Raiz do Erro Quadratico Médio (RMS) p/ conjuntos de

——Conjunto de Treinamento
—+~-Conjunto de Teste

Teste m 19

Nimero de Iteracdes

o el 0011
Treino i
Il 1 Il Il Il Il Il Il Il
00 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

145

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Limitando o sobreajuste pela
limitag¢do da complexidado

da Rede Neural
(~numero de neurénios)

154
Sobreaprendizado em “sumario executivo”
Erro (treino e teste)
‘ @
@ @
@ @ Q@ °
@ modelos otimizados!
@
@
@
WY W N )
Complexidade
mmes odelos om crescente do modelo
HoCEios pobies sobreaprendizado
155
© 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 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-calibragdao. 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
¥ N 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 semelhangas entre 1,2 e 3 o

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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O conceito de sobreaprendizado
nos da critérios adicionais para a
definicdo do numero de neurénios /
grau de complexidade de uma rede
neural, critérios esses que vao bem
além de simples economia
computacional; esses critérios
miram o aumento de precisdo na
generalizagcao

165

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Quantos neuronios devo usar na RN?

Algumas respostas simples,
mas incompletas ...

1) Vé aumentando a complexidade do modelo até atingir uma
aderéncia almejada

2) Depende dos limites de computacdo / de tempo de
processamento

... um terceiro critério, mais sofisticado ...

3) O ntimero de neur6nios que maximize o desempenho da
rede na generalizacdo / que minimize a sua degradacao por

Sobreajuste

66

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Revisitando os Conjuntos de Dados Empiricos ...
Treino + Teste ....
versus
Treino + Val1dacao + Teste
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
169
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Amostras empiricas
do Universo (X ;y)

™

wv

TGS[G

170

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

Erro (treino e VALIDACAO)

@
teste @

( ] @.
modelos otimizados!
@

Complexidade
SN P

e e g crescente do modelo
sobreaprendizado

171
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Ja finalizando por hoje ...

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

174

- Emilio Del Moral Hernandez

Ste do Gnpo ICONE

Nos falamos em breve ...

Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Role para ver detalhes
v

23



Slides extras seguem ...

179

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Explicitando alguns dos elementos que dao
margem ao sobreaprendizado

(além da complexidade alta da RNA / grande
numero de pardmetros no modelo)

180
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Identificando os
ingredientes para o risco de
sobreaprendizado nos
contextos de
regressdao multivariada
e de reconhecimento
de padroes multivariado

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Modelagem de um sistema por fungao de mapeamento X ->y
(a RNA como regressor analégico nao linear multivariavel)

\ V... do mundo
\\A‘ analogico

— >/ (continuo) Assumimos que a variavel y do
X e fr’;f;;’}zra —y sistema a modelar é uma fungéo
/ (normalmente desconhecida e

possivelmente nao linear) de
diversas outras variaveis desse
mesmo sistema

\\‘\ A RNA, para ser um bom

B . modelo do sistema, deve
X/ _ . RNA Yrede reproduzir essa relagdo entre X

/4’,' ey, tdo bem quanto possivel

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Anos de Numero de
educagao filhos
formal (x;)
Anos de vida . Dias de
“y” continuo) Frequéni:la Férias / ano
em eventos
sociais
o Grau de Frequéncia \
periculosidade  Volume de R
da atividade (x,) bens B
N familiares (x,) !

183
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A funcao y(X) “a descobrir’, num caso geral
de fungéo analégica y(X) ....
+1.0

(!)HI/)()I tamento L/!) \IST( ma a I]I()L/( [(II
0 0 \/\ (()l( entdo, comportamento “padrdo ouro”)
x}(
Xi

- ESTIMADOR ;

- MODELAGEM POR
MAPEAMENTO X—vy
X . @ .. VALORES
CONTiNUOS!!!)
fuf;ai“ée;iiii“ififﬁég 10

(ou y=F(X) + erro “pequeno”)
© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Cenario mais real: a “funcéao” y(X) do sistema
modelado é “difusa”; y= (X)+ flutuacao ....

y

médio

+1.0
comportamento do sistema a modelar
0.0 (ou entdao, comportamento “padrdo ouro”)

1.0 X

.... em problemas concretos / reais, ha sempre alguma ambiguidade no
mapeamento que leva valores de X a valores de y. Para decep¢ao de Cybenko,
ndo temos uma fun¢do y=F(X) no sentido matemdatico exato, pois para uma
dada énupla de valores X fixados, temos tipicamente uma faixa de valores que
podem ser observados para a variavel y: y=F,,..(X)+ flutuagdo.

Neste cendario, buscamos que o modelo capture o comportamento médio das
relagoes observadas entre X e y:

co Yyede ~ ymédio esperado para um dado X

185

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Cenario mais real: a “funcao” y(X) do sistema
modelado é “difusa”: y=F,;,(X)+ flutuagdo ....
y
+1.0
comportamento do sistema a modelar
0.0 (ou entdo, comportamento “padrdo ouro”)

-1.0 X

Xo .
X ... neste cendrio, podemos
i

olhar para o y observado no
sistema que se deseja
modelar ndo mais como um
valor especifico bem
definido, mas como um
valor médio esperado (dado
valor de X) e uma faixa de
valores em torno desse
valor médio esperado.

186
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RNAs como reconhecedor / detetor de padroes

sisemaa Ay responde a seguinte pergunta:

X X é padrao notdvel? Sim ( ) Nao ()
V... € do universo discreto / bindrio
(SIM versus NAO), y ndo é analégico
X Yiede = () versus -1 ()
... ou alternativamente: y. 4. ... 0.5( )versus-0.5( )
... ou alternativamente: ... Y,oq0 > 0 ( ) versus Yoo <0 ( )
1
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Consumidor que

honra(ra) crédito
solicitado
(“y” binario”)

188
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Caso de classificagao binaria /
reconhecimento de padroées, sera do tipo ...

o s

0.0

-1.0 + |_| L (classe B)

A A
B B_A \{0? X
CLASSIFICADOR;
RECONHECEDOR DE
\\\ PADROES NOTAVEIS
x| et )— 'y (.. restrita a

@ valores +1 e —1)
189
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Capacidade de reconhecimento de padroes
em casos complexos NAO LINEARES

Com as RNAs, a hipersuperficie de separagcao entre
classes vai muito além dos hiperplanos

A A A AL
A A A
A A A A A
ApaaA A AA AA A
A A A A
A AA A A:AAA
A A A A
A A
AL A A A
A A
A A AT A
7
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Cenario mais real: a separacéao entre regidées do
espaco de X nao é perfeitamente definida ....

y (Classe A) comportamento do sistema a

+1.0 _—| |'— modelar
0.0

-1.0+ |_l L (classe B)
A B B

..... em problemas concretos / reais, ha sempre alguma ambiguidade no
mapeamento que leva valores de X aos valores discretos de y. Ndo temos uma
fungdo y=F(X) no sentido matemdtico exato, pois para uma dada énupla de
valores X fixado temos em alguns casos de fronteira a possibilidade de observar
no y empirico tanto a classe A quanto a classe B: y=A ou B, com maior ou
menor probabilidade para cada classe de acordo com o X. Neste desejamos que
o modelo capture o comportamento médio das relagoes observadas entre X e y:

ws Vyedo ~ Classe ‘mais esperada’para um dado X P

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

191

Cenario mais real: a separacéao entre regidées do
espaco de X nao é perfeitamente definida ....

y (Classe A) comportamento do sistema a
+1.0 ——= _—| |'— modelar
0.0

-1.0 + L (classe B)
A B__A B_

... podemos olhar para o'y (classe A ou B) observado no
sistema que se deseja modelar ndo mais como uma classe
sempre bem definida e com fronteiras de separagdo entre
A e B bem definidas no espago de valores de X, mas como
sendo delineadas na modelagem através de fronteiras com
eventuais faixas de tolerdncia e com sobreposi¢do parcial
das classes no espago de X 192
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Situagoes de classes com sobreposigao parcial no espago de
atributos X ; situagoes de fronteiras de separacgao difusas ...

194
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Flutuagdo com amostras e k-fold cross validation

213
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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
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Pergunta perturbadora ... € as medidas de aderéncia do modelo
aos dados empiricos (para conjunto de treino) ou de qualidade
de extrapolagao do modelo (para o conjunto de teste) ndo sao
dependentes das especificas amostras estatisticas /
dos dados empiricos coletados?

Se meus dados coletados fossem algo distintos dos que

obtivemos na coleta particular realizada, os valores das medidas
nao seriam algo diferentes? Quanto?
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A resposta ¢ SIM! Sim, se os dados empiricos coletados forem
algo distintos, mesmo que vindos de observagdes do mesmo
fendomeno, os valores das medidas de qualidade do regressor

seriam diferentes!!!

Com técnicas como a validacdo cruzada podemos avaliar a
extensao da flutuagdo dessas medidas com as mudangas no
conjunto de observagdes de treino e/ou teste (amostra estatistica
de dados empiricos para o treino e amostra estatistica de dados
empiricos para teste de generalizagdo).

216
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k-fold Cross Validation:
O conjunto total é “retalhado” em k partes,
uma dessas partes apenas é reservada para
o teste, sendo as demais k-1 partes usadas
para compor o conjunto de treino; com essa

estratégia, podemos ter com k ensaios
distintos de treino e teste, simplesmente
mudando de um ensaio para o outro
“quem?” serda usado (que retalho serd usado)
para teste e ficarda portanto “de fora” no
treino feito com os demais retalhos
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Cross validation / Validagao cruzada - k fold
cross validation ....

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

231
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Cross validation / Validagao cruzada e
flutuacao estatistica na particao de amostras

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

232
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Cross validation / Validagcao cruzada e
flutuacao estatistica na particao de amostras

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

233
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Cross validation / Validagao cruzada e
flutuacao estatistica na particao de amostras

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

234
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Caso extremo do k fold cross validation ...
k = M_empiricos

(nimero de “partes da pizza” = numero M de

observagoes empiricas disponiveis, ou seja,

cada parte da pizza tem um unico exemplar/
uma unica observagao)

Nesse caso, chamamos o método de
“Leave one Out” — ou seja, usamos
(M_empiricos - 1) observagoes para treino do
modelo e apenas UM exemplar empirico é
deixado de fora do treino, para ser usado

para o teste 235
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Conceito geral que engloba
as discussoes anteriores

Reamostragem /
Data Resampling

Pergunta ... Que impacto isto tem nas medidas de
qualidade de regressores? Que impacto isto tem nas
medidas de classificadores? Que informacao ao cliente /
usudrio podemos fornecer com base neste conceito?

236
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