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O que estamos estudando
mesmo?

Exemplo Viterbi e posterior
decoding



Aulas anteriores

Aula 1: Conceitos basicos de RP (sintatico e nao sintatico)

Aula 2: Gramaticas e Hierarquia de Chomsky, Gramaticas regulares,
AFDs e AFNs
Aula 3: Modelos Probabilisticos Regulares

— gramaticas regulares estocasticas, autdmatos probabilisticos, modelos
ocultos de Markov (HMM)

— Como calcular a probabilidade de uma cadeia dado um modelo (ho HMM
algoritmo forward ou backward)

— Como calcular a probabilidade de uma cadeia em um dado caminho pela
HMM (algoritmo Viterbi)

— Como usar essas probabilidades para classificacao (score log-odd, modelo
nulo, classificacdo Bayesiana baseada na posteriori) 3
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Aula de hoje

Exemplo de utilidade do Viterbi
Como treinar esses modelos (HMMSs)

Estimacao de desempenho / calibracao de
parametros
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Exemplo de uso do Viterbi

* Preditor de gene
Exonomy

...reverse complement of above model for
reverse strand...

7
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Exemplo de uso do Viterbi

* Preditor de gene
Exonomy

...reverse complement of above model for
reverse strand...
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Posterior decoding

Diferente de identificar o melhor caminho, o objetivo pode ser
identificar “qual o ESTADO mais provavel no instante i dada a
cadeia X”

- P(ri=0qx | X, 0)

EXx: qual o escritor de um trecho de texto escrito por

varias pessoas?

Front. Psychol. 6:979,
doi: 10.3389/fpsyg.2015.00979




Diferente de identificar o melhor caminho, o objetivo pode ser identificar

Posterior decoding

“qual o ESTADO mais provavel no instante i dada a cadeia x”

- P(r=0q«|x, 0)

- P(r=0qc| % 6)=P(X, =0

P(A|B) = P(A,B)/P(B)

8) / P(x | 8)

P(X, ;= qc] 8) = P(X;..%;, I, = Ay | ©) P(Xisq--- X0 X1 X, 1 = Oy, 0)
P(X, i =qc| 8) = P(X;...X;, I, = 0y | 0) P(Xisq---X0|l = Qs ©)
P(x, r; = qc| ) = (i) b,(i)
P(r = G | . 8) = i) by(i) / P(x | 6) )
Ao,



O que estamos estudando
mesmo?

Exemplo Viterbi e posterior
decoding
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Treinamento de HMMs
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Problemas relacionados a HMM

1)Dados um HMM e uma cadelia, calcular a probabilidade
dessa cadeia - Algoritmo forward ou backword

2)Dados um HMM e uma cadeia, calcular o caminho mais
provavel dessa cadeia - Algoritmo viterbi

3) Dados um HMM e um conjunto de cadeias (amostra de
treinamento), estimar os parametros (probabilidades de
emissao e transicao) - Algoritmo Baum-Welch

4) Projetar a topologia de uma HMM
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Estimacao dos parametros probabilisticos

* Aprendizado das probabilidades com base na amostra de
treinamento S = {x!, x2, ... x\}

* Para um dado conjunto de valores de parametros 0, a
probabilidade conjunta P(S | 9):

P(x1, x2, ... xN| B) = I'IJ-N=1 P(xi|0)

18



Estimacao dos parametros probabilisticos

Caso 1: caminhos conhecidos

* Aprendizado das probabilidades com base na amostra de
treinamento S = {x!, x2, ... x\}

* Para um dado conjunto de valores de parametros 0, a
probabilidade conjunta P(S | 9):

P(x1, x2, ... xN| B) = I'IJ-N=1 P(xi|0)

Vamos utilizar as contagens de estados iniciais, transicoes e
emissdes por esses caminhos !!!
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Lembrando os nomes das variavels

Q: conjunto de estados ocultos

2. conjunto de simbolos de emissao (nao Probabilidades iniciais T: Q — [0,1]
confundir com o simbolo de somatorio) > =11(q) = 1
K k
Probabilidades
de transicoes 0.7 0.8 1.0
t,=P@.la)
2t =1

Probabilidades
de emissoes

e (@)=P@laq,)
> .e(a)=1
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Estimacao por maxima verossimilhanca

Probabilidades iniciais 1m: Q — [0,1]
2, =1(q,) =1

Simplificando a notacao:

m(q,) =,

M= #M,/ % #0

#I1_: nr de inicios no 1.0
estado q,

0.8 1.0
0.3 o0z
-
0.9 0.3

0.1 .7
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Estimacao por maxima verossimilhanca

Probabilidades
de transicoes

t,=P(lq)
>t =1

N

t, =#T /2 #T

#T,, - nr de transigOes

do estado k para o
estado |

0.8

0.1

0.7 0.8 1.0
1.0 0.3 o0z
-
0.2 0.9 0.3

.7
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Estimacao por maxima verossimilhanca

Probabilidades
de emissoes no estado q,

e (a)=P@]q
> €@ =1

e (a) =#E(a)/ Z__#E (a)
1.0

#E (a) : nr de emissoOes

do simbolo “a” no
estado k

038 1.0
0.3 0.2
-
0.9 0.3

0.1 o.7
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E se alguma contagem for 0?

24



Estimacao por maxima posteriori (MAP)

Probabilidades iniciais 1m: Q — [0,1]
2, =1(q,) =1

Simplificando a notacgao:

m(q,) =,

M= #M,/ % #0

#I1, : nr de inicios no 1.0
estado g, + a,
a, : pseucontador ( > 0)

0.8 1.0
0.3 o0z
-
0.9 0.3

0.1 .7

25



Estimacao por maxima posteriori (MAP)

Probabilidades
de transicoes
t,=P@laq)
2t =1

N
t, =#T /2 #T

#T, . nr de transigOes

do estado k para o
estado | + a

a,, : pseucontador ( > 0)

0.8

0.1

0.7 0.8 1.0
1.0 0.3 o0z
-
0.2 0.9 0.3

.7
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Estimacao por maxima posteriori (MAP)

Probabilidades
de emissoes no estado q,

e (a)=P(a]aq,)
Zan ek(a) = 1

e (a) =#E(a)/ Z__#E (a)
1.0

#E (a) : nr de emissoOes

do simbolo “a” no

estadok +a
(a)

Oy oy’ pseucontador ( > 0)

038 1.0
0.3 0.2
-
0.9 0.3

0.1 o.7
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Estimacao por maxima posteriori (MAP)

* Valores dos pseudocontadores: positivos, nao necessariamente
inteiros, representam informacao a priori

* Quanto maior a somatodria dos pseudocontadores, maior o peso
da informacao a priori, € mais dados sao necessarios para
muda-la

e 2, O, para estados iniciais
* 2,0y, para transicoes partindo do estado q,

* 2, Oy, para emissoes no estado g
* Valores iguais — priori nao informativa

28



Estimacao dos parametros probabilisticos

Caso 2: caminhos NAO conhecidos

* Aprendizado das probabilidades com base na amostra de
treinamento S = {x!, x2, ... x\}

* Para um dado conjunto de valores de parametros 0, a
probabilidade conjunta P(S | 9):

P(x1, x2, ... xN| B) = I'IJ-N=1 P(xi|0)

Precisamos estimar os parametros e “adivinhar’” o melhor caminho
ao mesmo tempo... de forma iterativa
Técnica EM (Expectation-Maximization)
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Algoritmo Baum-Welch

* ldeia:
1) Valores iniciais das probabilidades (6,)

2) Calculo dos caminhos mais provaveis de cada cadeia de S
(utilizando o Viterbi, com base em 8,) - Expectation

3) Recalculo das probabilidades com base nesses caminhos,
utilizando o alg. MAP dos slides anteriores para o caso 1 (0,) -

Maximization

4) Refaca os passos 2 e 3 até alcancar um critério de parada

30



Algoritmo Baum-Welch

* Como fazer isso de um jeito espertinho?

* A probabilidade de uma transicao do estado g, para um estado
g, (t,) em uma dada posicao i de uma dada cadeia x é:

P(ri = di, 1 = Q1 | X, 6) = £, (i) ty €(Xi) by(i+1) / P(x]O)

* O numero ESPERADO de vezes em que € realizada a transicao
do estado g, para o estado q, considerando TODAS as posicoes

e TODAS as cadeias da amostra de treinamento é:
#HT, = ZJ 1/P(xi]0) 2 ( )t e |+1 J(|+1
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Algoritmo Baum-Welch

* Como fazer isso de um jeito espertinho?

* A probabilidade de emissao do simbolo a em um estado q,
(eéwa) €M uma dada posi¢ao i de uma dada cadeia x €é:

P(xi=a, ri=q« | x, 8) = (i) b(i) / P(x|0)

* O numero ESPERADO de vezes em que o simbolo a é emitido
no estado g, considerando TODAS as posicoes e TODAS as

cadeias da amostra de treinamento é:
] . .
HE\w = Y, 1/P(xi|8) 3 fi(i) by(i)

{i|x)=a}
32



Algoritmo Baum-Welch

0 = valores iniciais das probabilidades
#,=a, #T,=a,  #E(a)=0q.,paratodok,l, a
Faca:
Para cada cadeia xi € S={x1, x2, ..., xN}
calcule forward fi e backward bi para x i
#T, += 1/P(xi|0) 3, (i) t, e(Xi.,) bi(i+1)

HE o += 1/P(d[8) 5 (i) byi(i)

Recalcule 0 (slides 25 a 27)
P (S]|8) = M., P(xi|0)

Enquanto nao alcancar critério de parada

33



Algoritmo Baum-Welch

0 = valores iniciais das probabilidades
#,=a, #T,=a,  #E(a)=0q.,paratodok,l, a
Faca:
Para cada cadeia xi € S={x1, x2, ..., xN}
calcule forward fi e backward bi para x i
#T, += 1/P(xi]0) X (i) tq e(Xi.,) bi(i+1)

HE o += 1/P(d[8) 5 (i) byi(i)

_ Pouca variacao na verossimilhanca de S
Recalcule 8 (slides 25 V ou

P (S|8) = M., P(xi|) / numero maximo de iteracoes

Enquanto nao alcancar critério de parada
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Minimos locais

E bom lembrar que, como todo EM, sobre de minimos locais...
(maximos locais nesse caso)

Testar varios diferentes valores de inicializacdo e escolher o
resultado que, por exemplo, maximizar a verossimilhanca P(S | 0)

Local Minimum ——

Global Minimum ——

https://www.mathworks.com/products/global-optimization.html
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Treinamento de HMMs
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Topologia de HMMs
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Topologia

Uma possivel topologia € definir um certo numero de estados
completamente conectados (modelo ergodico)

PROCEEDINGS OF THE IEEE, VOL. 77, NO. 2, FEBRUARY 1989

Esses modelos porém podem nao ser adequados para certas aplicacoes
* Em que ha uma “temporalidade” no modelo

* Tendem a sofrer mais com 0s minimos locais
40



Topologia
Modelos left-right capturam “temporalidade”

LY

PROCEEDINGS OF THE IEEE, VOL. 77, NO. 2, FEBRUARY 1989

Nesses modelos nao ha transicoes “para tras” (t, = 0 se | < k),
m =1

e normalmente nao muito para frente (t, = 0 se |-k > A)

41



Topologia

* E o que mais a criatividade permitir...

* Ex: 2 modelos left-right paralelos e cruzados:

PROCEEDINGS OF THE IEEE, VOL. 77, NO. 2, FEBRUARY 1989

42



Ex: HMMER

* Profile HMM para dominios proteicos

A.

DENZ

al a2 a3 ad
1 10 20 30 40 50 &0 70 80 90 100
- - . . . " " . - . . DOI
MNDQREKARNTPFIRLE ¥ STVOOLTERFSLGHLOCRGFLELFMALVAF LA LTI PETAG: TGTIENSKAIL GFREEIGRMLNI
MSGREAQGET GVRSLSHEIRQRTECIGHRPGPSRGVOGFIFFFLANILTGRRITARL PROGLA KRVVASLMRGLSSoKRR, 10.1128/JV1.02120-6
.MAGKATLKGEGGGPPRVSKETAEKTROSRVOM. . . . . PMELVLMENMG ! LWHAVAGTARS PVLESF  KSVPLEQAT IEXAVSTIMVGLORCGERR

SEEPGN....RA GMPAGLSLIGL . FRAMLSLIDCRIFIRFVLALLAFFRETATASTRAVLD
SERPGS. . . . FAVIMLEGMPRYLSLTGL . KRAMLS LIDGRGFTRFVIALLAFFRAFTATAFTRAVID
. ERPGGPGENRAL LA GLPREVFPLVGEY . ERVVMS LLDCREFYVRFVLALITFFESTALAFTRALLG

SEFRELGTLTSAIMRE. . ..
SFERELGTLTSAIHRS. . . .
SFERELGTLIDA GR. .

Estados de insercao

Estados de match
< Estados de delecéao

(ndo emitem nada)

REV’EW Vol 14 no. 9 1998 43

Pages 755-763



Topologia de HMMs
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Estimacao de desempenho

Professora:
Ariane Machado Lima
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Contextualizando

* Reconhecimento de padrdes: aprendizado de um classificador
(binario ou multiclasse)

B L AR AT

I//EDW”'“D de\ Construcéo do

— - \Trelnasmer‘ltoﬂ//_"' classificador

yd o® -- o0 @ N ‘l,
® o o00® Lo S
[ Conjunto °o® - '- F(S)=p
\universo . - e -' : <__ -
~_ o -

~— Novo e}(emp Aplicacdo do
classificador

Clagse EEE\I
olz) ~

Figura: Representacao do processo de aprendizado supervisionado 46




Aprendizado

Aprendizado a partir de uma amostra - HA ERRO

populacao

erro

47



Como avaliar um classificador?

Uma amostra para treinar e uma amostra para testar

Os erros na amostra de teste sao uma estimativa do
erro

48



Aprendizado do erro

Aprendizado do erro a partir de amostras da amostra -~ HA ERRO acerca do erro!

populacao

erro

49



Aprendizado do erro

Aprendizado do erro a partir de amostras da amostra -~ HA ERRO acerca do erro!

populacao

amostra de
. erro
treinamento
> teste

erro estimado

50



Estimacao de erro de um
classificador

As amostras de treinamento e de teste deveriam ser:
Grandes
Independentes
Mas nem sempre conseguimos...
Como utilizar uma dada amostra para isso?
Varios métodos de estimacao de erro

51



Técnicas de estimacao de
desempenho

52



Métodos de estimacao de erro de
um classificador

Resubstituicao
Holdout
_eave-one-out

<-fold cross-validation (validacao cruzada k-
vezes)

Subamostragem aleatéria
Bootstrap

53



Resubstituicao

Toda a amostra original € usada para
treinamento e depois para teste

Problema?

54



Resubstituicao

Toda a amostra original € usada para
treinamento e depois para teste

Fornece uma estimativa otimista do erro
Nao revela se esta havendo overfitting

Quanto menor a amostra de treinamento, pior a
estimativa

Pior opcao

55



Holdout

Uma parte da amostra original é usada para
treinamento e o restante para teste (nao
necessariamente 50%)

Problema:

| | | — Performance

| Tain ll Test |
http://www.ebc.cat/2017/01/31/cross-validation-strategies/
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Holdout

Uma parte da amostra original é usada para
treinamento e o restante para teste (nao
necessariamente 50%)

Problema: diferentes divisoes provavelmente
darao diferentes estimativas

| | | — Performance

| Tain ll Test |
http://www.ebc.cat/2017/01/31/cross-validation-strategies/
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Leave-one-out

Se a amostra original tem n dados, treina com n-1
dados e testa no que restou

Repetir o processo n vezes, cada vez deixando um dado
de fora para teste

A estimativa de erro é a média do erro de cada rodada
Obs: testa todas as combinagdes possiveis (exaustivo)
NENRRNERRNERNNNRRANRRNRRNEE

Performance |

- Performance

| Train i Test

http://www.ebc.cat/2017/01/31/cross-validation-strategies/ ”



Leave-one-out

Estimativa menos enviesada
Alta variancia entre os n testes (erro = 0 ou 1)

Alto custo computacional (n treinamentos e testes de

classificadores)
HIRERERERERRERERRRRERERNEEEN

NN > Performance
- Performance

| Test
http://www.ebc.cat/2017/01/31/cross-validation-strategies/
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accuracy—

T

X S

E AN [} E

vVallanCla g

7]

Z

=

Viés: tendéncia g

(distor¢do) para um g

dado ponto; ol
polarizacao. Vet o

https://bioconductor.org/help/course-materials/2010/EMBL2010/100609-multtestindepfilt-huber.pdf
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Leave-p-out

Separa p intancias para teste e treina

com as demais

Testa TODAs as combinacdes (também exaustivo)

Computacionalmente mais caro ainda

HINENNNERNNERNNRRNREREREEEND

R > Performance
DR > Performance
DR > Performance

- Performance

N — Performance
| test_

http://www.ebc.cat/2017/01/31/cross-validation-strategies/
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Validacao cruzada k-vezes
(k-fold cross-validation)

Divida a amostra original em k (k < n) partes
Treina com k-1 partes, testa com a que sobrou

Repetir o processo k vezes, cada vez deixando uma parte
diferente de fora do treinamento (para teste)

- Performance

http://www.ebc.cat/2017/01/31/cross-validation-strategies/ 62



Validacao cruzada k-vezes
(k-fold cross-validation)

Divida a amostra original em k (k < n) partes
Treina com k-1 partes, testa com a que sobrou

Repetir o processo k vezes, cada vez deixando uma parte
diferente de fora do treinamento (para teste)

Balanco entre holdout e leave-one-out:
Mais/menos? enviesada que o holdout
Mais/menos? custoso que o leave-one-out
Maior/menor? variancia que a do leave-one-out

63



Validacao cruzada k-vezes
(k-fold cross-validation)

Divida a amostra original em k (k < n) partes
Treina com k-1 partes, testa com a que sobrou

Repetir o processo k vezes, cada vez deixando uma parte
diferente de fora do treinamento (para teste)

Balanco entre holdout e leave-one-out:
Menos enviesada que o holdout
Mais/menos? custoso que o leave-one-out
Maior/menor? variancia que a do leave-one-out
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Validacao cruzada k-vezes
(k-fold cross-validation)

Divida a amostra original em k (k < n) partes
Treina com k-1 partes, testa com a que sobrou

Repetir o processo k vezes, cada vez deixando uma parte
diferente de fora do treinamento (para teste)

Balanco entre holdout e leave-one-out:
Menos enviesada que o holdout
Menos custoso que o leave-one-out (k classificadores)
Maior/menor? variancia que a do leave-one-out
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Validacao cruzada k-vezes
(k-fold cross-validation)

Divida a amostra original em k (k < n) partes
Treina com k-1 partes, testa com a que sobrou

Repetir o processo k vezes, cada vez deixando uma parte
diferente de fora do treinamento (para teste)

Balanco entre holdout e leave-one-out:
Menos enviesada que o holdout
Menos custoso que o leave-one-out (k classificadores)
Menor variancia que a do leave-one-out
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Validacao cruzada k-vezes
(k-fold cross-validation)

Divida a amostra original em k (k < n) partes
Treina com k-1 partes, testa com a que sobrou

Repetir o processo k vezes, cada vez deixando uma parte
diferente de fora do treinamento (para teste)

Balanco entre holdout e leave-one-out:
Menos enviesada que o holdout
Menos custoso que o leave-one-out (k classificadores)
Menor variancia que a do leave-one-out

Obs: nao testa todas as combinacdes possiveis (ndo exaustivo) 67



Validacao cruzada k-vezes
ESTRATIFICADA

Preserva em cada fold a proporcao das classes presente no
conjunto original

s~
Az
Axsdy
B
saalaly

Class Distributions Round 1 Round 2 Round 3 Round 4 Round 5
https://stats.stackexchange.com/questions/49540/understanding-stratified-cross-validation
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Validacoes cruzadas repetidas

Varias validacdes cruzadas, cada vez
embaralhando a ordem das instancias (e
reestratificando-as se for o caso)
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Subamostragem aleatéria

Também conhecida como multiplos hold-outs ou validacao
cruzada Monte Carlo

Semelhante a validacao cruzada, mas as instancias sao
sorteadas SEM reposicao em cada holdout/fold (mas COM
reposicao a cada holdout)

Vocé pode definir tamanhos das amostras e nr de holdouts

Algumas instancias podem nunca serem utilizadas, e outras
Vé rias Vezes Total number of examples

=

'ﬁf Test example
Experiment 1 =

Experment 2

Experiment 3

DOI 10.13140/RG.2.2.18377.24167 70



Bootstrap

Gera varias amostras (COM reposicao) de
tamanho de tamanho m, m <=>n

Treina com uma e testa com outra

Original Dataset | X5 | %5 | X5 | X, | X5 | Xg | X7 | X5 | X5 | X4p

Bootstrap 1 o ] el (B ] [ (e [l i B X3 | %7 | %10
Bootstrap 2 | Xy | Xy | Xg | X5 [ Xy | X | X, | X5 | Xy | X5 X | %o
Bootstrap 3 [ Xg | Xs | X | X | X5 [ X | X5 | X5 | %5 | X5 X3 | X7 | X5 | %40
L I | |
Training Sets Test Sets

FAre I This work by Sebastian Raschka is licensed under a . . . i
@-ﬁu Creative Commoens Atlribution 4. 0 intarmatiseal Licanse NEP://rasbt.github.io/mixtend/user_guide/evaluate/bootstrap_point632_score/
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Bootstrap

Variancia menor
Computacionalmente caro
Util guando a amostra original € pequena

Original Dataset | X5 | %5 | X5 | X, | X5 | Xg | X7 | X5 | X5 | X4p

Bootstrap 1 Mg | X [ Mo [ Xg | X | Xg | Xy | Xy | Xa | X5 Xy | % 1%
Bootstrap 2 | Xyo| Xy | X3 | Xs [ X, | X7 | X | X5 | X | Xg X | %o
Bootstrap 3 | Xg | Xg | Xg [ X, | X, | X, [ X5 | X5 | Xg | X, Xy | % | Xy [ Xyg
L ] 1 |
Training Sets Test Sets

_(ﬁ This wark by Sebastian Raschka is licensed under a i i i i
@-ﬂ Creative Commoens Atlribution 4. 0 intarmatiseal Licanse NEP://rasbt.github.io/mixtend/user_guide/evaluate/bootstrap_point632_score/
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Medidas de desempenho
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Medidas de desempenho



Matriz de confusao

M, quanto elementos da classe j foram preditos como sendo da classe 1

classe 1
Predigao

75

Totais



Matriz de confusao

M, quanto elementos da classe j foram preditos como sendo da classe 1

acertos
classe 1

Predicéo

acertos

Totais
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Medidas de desempenho

Classificacao binaria: considere uma classe positiva
Ex: peca defeituosa (+; P; positivo) e normal (-; N;
negativo)

Ha dois tipos de erro:

Falso positivo (FP): o classificador diz que é + quando na
verdade nao é (é -)

Falso negativo (FN): o classificador diz que é - quando na
verdade nao é (é +)

Ha dois tipos de acerto:
Verdadeiro positivo (TP - true positive)
Verdadeiro negativo (TN - true negative) -



Matriz de confusao (caso binario)

Totais

78



Medidas de desempenho

Amostra de tamanho m
N objetos negativos

P objetos positivos Acuracia: (TP+TN)/m
N+P =m Erro: (FP+FN)/m
N=TN + FP = 1-acuracia

P=TP + FN
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Medidas de desempenho

Amostra de tamanho m
N objetos negativos

P objetos positivos Acuracia: (TP+TN)/m
N+P =m Erro: (FP+FN)/m
N=TN + FP = 1-acuracia
P=TP + FN

Taxa de Falsa Aceitacao (FAR): FP/m

Taxa de Falsa Rejeicao (FRR): FN/m

Sensibilidade ou recall ou taxa de TP: TP/P
Especificidade: TN/N

taxa de FP = FP/N = 1-especificidade

Precisao ou valor preditivo positivo (VPP): TP/(TP+FP)
Valor preditivo negativo (VPN): TN/(TN+FN)
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Medidas de desempenho

Amostra de tamanho m
N objetos negativos

P objetos positivos Acuracia: (TP+TN)/m
N+P =m Erro: (FP+FN)/m
N =TN+ FP = 1-acuracia
P=TP + FN |

Taxa de Falsa Aceitacao (FAR): FP/m E facil ter

C sensibilidade = 1 !l
Taxa de Falsa Rejeicao (FRR): FN/m

Sensibilidade ou recall ou taxa de TP: TP/P

Especificidade: TN/N

taxa de FP = FP/N = 1-especificidade

Precisao ou valor preditivo positivo (VPP): TP/(TP+FP)

Valor preditivo negativo (VPN): TN/(TN+FN) o



Medidas de desempenho

Amostra de tamanho m
N objetos negativos

P objetos positivos Acuracia: (TP+TN)/m
N+P =m Erro: (FP+FN)/m
N =TN+ FP = 1-acuracia
P=TP + FN |

Taxa de Falsa Aceitacao (FAR): FP/m E facil ter

C sensibilidade = 1 !l
Taxa de Falsa Rejeicao (FRR): FN/m

Sensibilidade ou recall ou taxa de TP: TP/P
Especificidade: TN/N

taxa de FP = FP/N = 1-especificidade
Precisao ou valor preditivo positivo (VPP): TP/(TP+FP)

Valor preditivo negativo (VPN): TN/(TN+FN) -

Basta dizer que tudo
é positivo!



Medidas de desempenho

Amostra de tamanho m
N objetos negativos

P objetos positivos Acuracia: (TP+TN)/m
N+P =m Erro: (FP+FN)/m
N =TN+ FP = 1-acuracia
P=TP + FN |

Taxa de Falsa Aceitacao (FAR): FP/m E facil ter

C especificidade = 1 I
Taxa de Falsa Rejeicao (FRR): FN/m

Sensibilidade ou recall ou taxa de TP: TP/P
Especificidade: TN/N

taxa de FP = FP/N = 1-especificidade
Precisao ou valor preditivo positivo (VPP): TP/(TP+FP)

Valor preditivo negativo (VPN): TN/(TN+FN) »

Basta dizer que tudo
€ negativo!



Medidas de desempenho

Amostra de tamanho m
N objetos negativos

P objetos positivos Acuracia: (TP+TN)/m
N+P =m Erro: (FP+FN)/m
N=TN + FP = 1-acuracia
P=TP + FN

: 2 * precisao * revocacao
precisao + revovacao
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Curvas ROC
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Curvas ROC
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Medidas de desempenho

Dependendo da aplicacao, prioriza-se mais a sensibilidade
(recall) ou a especificidade (precisao)

Diferentes limiares de classificacao modificam esses valores

&
&’ [/

theoretical densities
https://bioconductor.org/help/course-materials/2010/EMBL2010/100609-multtestindepfilt-huber.pdf
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Medidas de desempenho

Dependendo da aplicacao, prioriza-se mais a sensibilidade
(recall) ou a especificidade (precisao)

Diferentes limiares de classificacao modificam esses valores
Quando uma sobe a outra desce
EX: maca x outras frutas

- —
d, z 1 ; . 100%
?- ~— — //’Jr,f
" : i
/ P(TP)
' 0% P(FP 100%
theuretlca densities (FE2

https://bioconductor.org/help/course-materials/2010/EMBL2010/100609-multtestindepfilt-huber. pdf ~ SPBCHIcy
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Curvas ROC - Receiver Operating
Characteristic

False positive rate

Ajuda a escolher um limiar
Forma de comparar diferentes classificadores
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Curvas ROC - Receiver Operating
Characterlstlc

Qual dos dois algoritmos é
melhor? Por qué?

False positive rate

Ajuda a escolher um limiar
Forma de comparar diferentes classificadores
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Curvas ROC - Receiver Operating
Characterlstlc

el Qual dos dois algoritmos é
melhor? Por qué?

— 2 (linha vermelha)

— Porque apresenta melhores
taxasde TP e FP

False positive rate

Ajuda a escolher um limiar
Forma de comparar diferentes classificadores
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Curvas ROC - Receiver Operating

Characterlstlc

— Qual dos dois algoritmos é
melhor? Por qué?

— 2 (linha vermelha)

— Porque apresenta melhores
taxasde TP e FP

Como seria a curva para um
classificador ideal?

False positive rate

Ajuda a escolher um limiar
Forma de comparar diferentes classificadores
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Curvas ROC - Receiver Operating

Characterlstlc

— Qual dos dois algoritmos é
melhor? Por qué?

— 2 (linha vermelha)

— Porque apresenta melhores
taxasde TP e FP

Como seria a curva para um
classificador ideal?

— Ponto (0,1)

False positive rate

Ajuda a escolher um limiar
Forma de comparar diferentes classificadores
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Como construir uma curva ROC

* Classificadores gue soO fornecem a classe:
representam um Unico ponto

* Classificadores que fornecem uma
probabilidade ou um score:

*  Teoricamente: basta variar o limiar de -00 a
+00

* Na pratica: variar o limiar para cada probabilidade/score
apresentado pelas instancias de teste

94



Como construir uma curva ROC

Ex: 20 instancias de teste (10 positivas e 10 negativas)

Inst# Class  Score | Inst# Class  Score
1 P 9 11 P 4
2 P 8 12 n .39
3 1 T 13 P 38
4 P .0 14 n 37
5 P 55 15 n .36
&) P 54 16 n 35
7 1 53 17 P 34
8 n 52 18 n 33
9 P 51 19 P 30

10 n 505 20 n .1

Apenas para fins didaticos, as intancias
positivas e negativas estao ordenadas
decrescentemente pelo score

Pattern Recognition Letters 27 (2006) 861-874



Como construir uma curva ROC

Ex: 20 instancias de teste (10 positivas e 10 negativas)

.30
! T T | T | | | |
Inst# Class  Score | Inst# Class  Score 09— :f'—ai‘— ol
|
1 p 9 11 P 4 0.8 D L e
I
2 P 8 12 n .39 0.7 - I-E__,I.;39
3 n 7 13 p 38 Z o6l o108
= [
4 p 6 14 n 37 Fos| Fo—d
~ _ = | 55
5 P 55 15 n 36 204 X
= I
6 p 54 16 n 35 ] S
|
7 n 53 17 P 34 0242 — &7
8 n 52 18 n 33 0.13>
9 p 51 19 P 30 bt ! l ! A l |
i 01 o0z 03 04 05 06 ©07 08 09 1
10 n S05 20 n 1 False positive rate

Apenas para fins didaticos, as intancias
positivas e negativas estao ordenadas
decrescentemente pelo score

Cada valor distinto de score (acrescido do
ponto (0,0)) corresponde a um possivel

limiar que resultard em um ponto da

funcao degrau que define a curva ROC

Pattern Recognition Letters 27 (2006) 861-874

|
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True positive rate

Como construir uma curva ROC

A funcao degrau tendera a uma curva de verdade a
medida que o numero de instancias tender a infinito

30 .1 e o
. | | I | | | ———
.34 1,33 — —
0.9 - EE_ R
a8 a7 .36 las
0.8 [— - —— = * —
|
0.7 I —
|
|
0.6 g -
54 .53 |52 g
o5l ‘.T?———;-E-———:Jt- - £
| 55 @
04— ¥ — P =
I
6
03l % -
| I Jf
e = -
9
0.1 % —
Infinit r'
oY | | | [ R | L gzl
i 01 02 03 04 05 06 07 03 09 I
False positive rate
Pattern Recognition Letters 27 (2006) 861874 False positive rate
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Curvas ROC

Comparar visualmente dois ou mais
classificadores pode nao ser facil

0.8

0.6

True positive rate

0.4

0 0.2 ' 04 o 6 T 08
False po
https://datascience.stackexchange. com/questlons/806/advantages -of-auc-vs-standard-accuracy
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AUC — Area Under the Curve

A area sob a curva ROC (AUC) é uma boa
medida da qualidade do classificador

- guanto mais proximo do ideal (ponto (0,1)) maior a
AUC

1
1 —— ——
- . o P
g 3 --h.‘_IIG-F 0.8 — =
- ' §

False positive rate
https://datascience.stackexchange.com/questions/806/advantages-of-auc-vs-standard-accuracy
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AUC balanceada

E para aqueles classificadores cujo resultado é so
a classificacao?
— A amostra so a fornece um ponto
— Acurva ROC ainda recebe o ponto (0,0)
— AUC, = (sensibilidade + especificidade) / 2
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Curvas ROC - Receiver Operating

Character|st|c

A AUC te ajuda a avaliar um
classificador para os varios
limiares, mas na hora de usa-lo,
qual limiar escolher?

Vocé pode definir um balanco
especifico entre sensibilidade e
especificidade

Ou utilizar um critério especifico

——
un
3@
11
ana

False positive rate

Ajuda a escolher um limiar
Forma de comparar diferentes classificadores
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Curvas ROC - escolha de um limiar
(optimal cutpoints)

Alguns critérios:

— Youden: escolher o que
apresenta maior distancia
(no eixo y) da diagonal
(que representa uma
classificacao totalmente
ao acaso (na figura:
ponto P)

— 01: escolher o mais
préximo do ponto (0,1)
(na figura: ponto O)

Taxade verdadeiros positivos

1.0

0.8—

06—

0.4 —

0.0

0.0

Q.2 0.4 0.6

Taxa de falsos positivos

i A Y i A o
- - - o .. <
& R it
-
4 sk L A
gty b T R T PP T & TP T T
Lo, - - - e ey o n s . . r
- .- "o - o .- .- ek o " o
= ey z iy b T oy AT ey D
o o - .
B B _— - e & = it <. 1.
-
ol o i . e 1 e |
T e e
* ik - '..-"."-.- -"‘g -
s sl e i e
- _l_". - z ..- - .| . s I .
" “ - - ' Sy " i "3 " " "1 ot ot AL =
- p-:' g A - v, R A A T sy
- ﬂ e e - - -
v i e
e e B e g s - . ", e e
e s A e ke
" ot . Al
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e e A
it J'- - . - - L

0.8

1.0
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Frecision

na]

f

Curvas “ROC-/ike"”
EX: curvas precision-recall

--------

Algorithm 1 ——
Algorithm 2 -————-—

Outras métricas (além da
TPR e FPR) podem ser
usadas

Duas métricas “opostas”:
no sentido de que quando
uma sobre outra desce

Ponto 6timo depende das
métricas, assim como a
melhor AUC
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Taxa de rejeicao

O que fazer com os dados que caem muito
proximos da fronteira de decisao?

widih

21F
200
19 F
I8}
I7F
I
I5F

4

salmon e
[ ]
- .
[ | B -
-
. ¥ om
[ ]
- - -
-
[ ]
- . -
[ ] [ ] -
L | [ ]
[ |
[ ]
[ ]
[ ]
-
[ |
: : : = [ightness
2 4 [ 5 I

[DUDA, HART & STORK, 2001]
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Taxa de rejeicao

Uma alternativa é rejeita-los (recusar-se a
classifica-los)

widlith

224 salmon sea bass
21E -
200 F - "
19} )
I8}
7t

e b
15}

14 : : : : = [ightness
Ia

[DUDA, HART & STORK, 2001]
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ftp://ftp.cs.wisc.edu/machine-learning/shavlik-group/davis.icml06.pdf

Taxa de rejeicao

Taxa de rejeicao: razao do numero de rejeitados
(para classificacao) sobre o total

Quanto maior a taxa de rejeicao, menor a taxa de
erro sobre 0os que sobraram, e vice-versa
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Curva taxa de rejeicao x erro de
classificacao

0.05,
-'|_
D.'Uq-' |
I.l

0.03}

Classification Errar

0,02

o 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Reject Rate
[JAIN et al, 2000]
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Referéncias (Estimacao de desempenho)
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E outras citadas nos slides 109
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