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Longe dos cenérios futuristicos da ficgo clentffica, ela Jé faz parte do presente.
Mas em que medida pode servir ao ser humano e, a0 mesmo tempo, ameacé-lo?
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Por que tém ocorridos
avancos exponenciais
nos ultimos 5 anos?
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Por que tém ocorridos
avancos exponenciais
nos ultimos 5 anos?

il

Iy

Aumento da quantidade de dados
(importante para melhorar performance)

Avancos em capacidade computacional
(modelos de machine learningexigem
muita memaria).

Novos algoritmos para problemas mais
complexos (deep learning).
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A demanda por profissionais
capazes de extrair informacao The most in-demand sidls of 2020
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Desmatamento
da Amazonia

Melhorar transito nas grandes
cidades.

MUITAS EMPRESAS TEM UTILIZADO O

MACHINE LEARNING PARA
melhorar o

mundo

Desenvolvimento de
tecnologias verdes

Melhoria da atencao a saide e aumento
da qualidade de vida



Capacidade de maquinas tomarem decisoes inteligentes.

Varias definicoes para inteligéncia.

Possibilidade: “capacidade de tomar a melhor decisao possivel

dada a informacao disponivel. Com a capacidade de se adaptar a

novas situacoes.”

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Segundo essa definicao, inteligéncia é um problema de analise

de dados.



MACHINE LEARNING

Inteligéncia artificial Inteligéncia artificial com
classica

Regras para a tomada de decisao ensinada Maquinas

por humanos aprendendo sozinhas!

- Identificar spam via palavras-chave.

- Traduzir uma frase através de dicionario e regras de Tomada de decisao via identificacao de padroes

gramatica. complexos nos dados.

- Identificar caras humanas por meio da forma de nariz, . 2
olho, boca etc. E como uma

/
crianga aprende!




Problemas praticos de predicao (para a tomada
de decisao)

MACHINE
LEARNING

Pouco interesse em interpretar os modelos.

Liberdade para modelar a complexidade do
mundo real

. Random forests ,7 o
Redes neurais i AON
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Xgboost

Regressodes penalizadas



QUATRO CATEGORIAS DE
MACHINE LEARNING
1. Aprendizado

Supervisionado

Objetivo: Acertar um resultado que existe.

 Treinar um modelo para obter a melhor performance
preditiva possivel para um problema;

* Quando os dados incluidos para treinar o algoritmo incluem
a solucdo desejada, ou rotulo (“label”);

(]
} LABDAPS
{ LABORATORIO DE BIG DATA F
ANALISE PREDITIVA EM SAUDE



QUATRO CATEGORIAS DE
MACHINE LEARNING
1. Aprendizado

Supervisionado

Divididos em dois grandes grupos
1. Classificacao

Quando a variavel a ser predita é categorica.

Exemplo: Obito em 5 anos, incidéncia de doenca em 10 anos, etc.

2. Regressao

Quando a variavel a ser predita é quantitativa

Exemplo: Quantos meses de vida a pessoa tem pela frente, qual sera o seu IMC no préximo ano, etc.

} v { LABDAPS

______________________________________________________________________________________________________________________________________________________________| ANALISE PREDITIVA M SAUDE



QUATRO CATEGORIAS DE
MACHINE LEARNING
2. Aprendizado

nao-supervisionado

N3o existe rotulo (“label”); /\O
Algoritmo aprende sem uma resposta certa; O O
O objetivo é encontrar padrdes nos dados;

Mais comuns: clustering (agrupamentos) e reducao de O O

dimensao (ACP). O
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} LABDAPS
{ LABORATORIO DE BIG DATA F
ANALISE PREDIT SAU

K ITIVA EM SAUDE .
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QUATRO CATEGORIAS DE
MACHINE LEARNING
3. Aprendizado por reforco

e Agente interage com um ambiente dinamico; State & Reward

* Feedbacks constantes em termos de premiacoes e

. o~ Actions
puniCoes;

* Jogos.

]
} LABDAP
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QUATRO CATEGORIAS DE
MACHINE LEARNING

3. Aprendizado por reforco

Area promissora:
« Diferentes etapas do tratamento

7 . . . . N . 7 . * unﬁbsﬂl"fﬁd
médico para identificar sequéncia 6tima reapomase

(ex: sepse).

Observed
decisions and
response

Gottesman O, Johansson F, Komorowski M, Faisal A, Sontag D, Doshi- * / Uncbserved
Velez F, Celi LA. Guidelines for reinforcement learning in healthcare. respanses

Mechanical
Nat Med 2019. 25(1)16-18. ventilation?
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4. Autossupervisionado

Um problema nao supervisionado é
transformado em um problema
supervisionado pela geracao
automatica dos rotulos;

O processo de aprendizado
autossupervisionado consiste em

identificar partes ocultas dos dados.

| QUATRO CATEGORIAS DE
MACHINE LEARNING

Predict any part of the input from any
other part.

Predict the Tuture from the past.

Predict the future from the recent past.

Predict the pa<t from the present.

Predict the (op from the bottom.

Predict the occluded from the visible

A
Pretend there is a part of the input you —Past o eng FUCUIE—
don’t know and predict that. Slide: LeCun




PREDICAO COM MACHINE
LEARNING

Trade-off entre predicao e interpretacao.
Em predicao estamos interessados em performance preditiva.

Em inferéncia o interesse é entender a relagao entre variaveis, normalmente como Y muda com uma
alteracoes entre seus determinantes.

Problema: modelos facilmente interpretaveis (regressoes linear e logistica, arvores de decisao) normalmente
tém pior performance preditiva.

Pensar bem sobre o objetivo da analise: é inferéncia ou predicao?



Dados

Preferencialmente muitos e com
boa qualidade (preenchidos
corretamente e preditores fortes).
Realizar o pré-processamento das
variaveis.

Algoritmos

Inserir os dados no algoritmo
de machine learning para
aprender os parametros
(regressdao  logistica/linear)
ou estruturas (arvores) que
mapeiam os preditores aos
resultados.

PREDICAO COM MACHINE
LEARNING

Testar no futuro

Inserir no algoritmo novos
dados para testar a
qgualidade desse algoritmo
para  predizer dados
futuros.



Artigo:
How to avoid machine learning pitfalls: a
guide for academic researchers

Autor: Michael A. Lones*
*School of Mathematical and Computer Sciences, Heriot-Watt University, Edinburgh, Scotland, UK
o ° °




Elencar erros comuns ao aplicar técnicas de machine learning;
Como evitar esses erros;

Destina-se como um guia para estudantes;

Foco em questdes de pesquisa académica;

Discussao

1. O que fazer antes de construir um modelo
2. Como construir modelos

3. Como avaliar modelos

4. Como comparar modelos

5. Como relatar resultados




Antes de comecar a construir modelos

Entenda os
dados



1 } Antes de comecar a construir modelos

E importante saber:

@) W - Font
2N onte

- Forma de coleta

- Se ha artigos que descreveram o banco de dados

- Se 0 artigo do banco de dados foi publicado em uma revista
confiavel

- Se o0s dados fazem sentido para o objetivo

- Comece sempre por uma analise exploratoria

Entenda os
dados



Entenda os
dados

Antes de comecar a construir modelos

R e

N&o olhe para
todos os seus
dados



1 | Antes de comecar a construir modelos

@ | - Evite analisar os dados de teste durante a analise
W exploratoria inicial (suposi¢coes consciéncia ou inconscientes)

- Cuidado com vazamentos (acesso aos dados de teste)

Nao olhe para
todos 0s seus
dados




Antes de comecar a construir modelos

(- ols
Q@
Entenda os N&o olhe para Certifique-se de
dados todos os seus gue ha dados

dados suficientes



1 } Antes de comecar a construir modelos

- Sem dados suficientes € impossivel treinar um modelo que generalize
- Descobrir isso pode nao ser tao simples (sinal vs ruido)

% - Sinal forte = pode usar menos dados I — e
& - Sinal fraco = precisa de mais dados e
ou usar validacdo cruzada oxcmawre BT T T T T T T 1]
- Data Argumentation = aumento no nidmero de observacoes
Certifique-se de ;
que ha dados - o
suficientes Em classificacao: importante em dados desbalanceados

¥

N&o usar acuracia como
medida de desempenho



Antes de comecar a construir modelos

20D

Entenda os N&o olhe para Certifique-se de Converse com
dados todos os seus gue ha dados especialistas no
dados suficientes assunto



1 } Antes de comecar a construir modelos

- Ajuda para entender o problema (ex.: variaveis uteis)

- Modelo util na pratica real

Converse com - Checar de importancia de variaveis fazem sentido e

especialistas no identificar vazamentos
assunto

- Escolha da revista adequada para publicacéo



Antes de comecar a construir modelos

@

Entenda os N&o olhe para Certifique-se de Converse com Faca um
dados todos os seus gue ha dados especialistas no levantamento
dados suficientes assunto de literatura



Faca um
levantamento
de literatura

1

Antes de comecar a construir modelos

- Entender o que foi feito anteriormente
- Progresso académico = Processo iterativo

- Aproveitar o conhecimento existente




Antes de comecar a construir modelos

Entenda os N&o olhe para Certifique-se de Converse com Fagca um Pense em como
dados todos os seus gue ha dados especialistas no levantamento 0 modelo sera
dados suficientes assunto de literatura utilizado



1 | Antes de comecar a construir modelos

- "Por que vocé guer construir esse modelo?"

w - Implementagao em ambiente real

- Vinculacdo do modelo a um Sistema (prontuario eletronico,

Pense em como _ )
o modelo ser& aplicativo)

utilizado



Como construir modelos confiaveis

Impeca
vazamento de
dados pro teste



2 | Como construir modelos confiaveis

- Separe o0 conjunto de teste e nao mexa nele!

- Vazamento torna modelos inuteis

- Falta de confiabilidade

Impeca
vazamento de - Exemplos:

dados pro teste i ; )
- Pre-processamento SO no treino

- Selecao de variaveis e otimizacao de hiperparametros so
no treino



Como construir modelos confiaveis

Impeca Teste varios
vazamento de modelos
dados pro teste



2 | Como construir modelos confiaveis

- Nao existe um unico algoritmo melhor

» - Teorema do almoco gratis

- Encontrar algoritmo que gere a melhor predicéo

Teste varios

modelos
- Python: Scikit Learn .ﬂu




Como construir modelos confiaveis

Impeca Teste varios N&o use
vazamento de modelos modelos
dados pro teste inapropriados



2 | Como construir modelos confiaveis

- Modelos inadequados aos dados: variaveis categoricas
guando o modelo s6 aceita numéricas

- Modelos desnecessariamente complexos (deep learning
para dados estruturados)

Nao use
modelos

Inapropriados - Modelos mais recentes nem sempre sdo melhores (cuidado
com artigos de benchmark em que autores querem que seu
algoritmo venca)



Como construir modelos confiaveis

200 ¢

Impeca Teste varios N&o use Otimize os
vazamento de modelos modelos hiperparametros
dados pro teste inapropriados



2 | Como construir modelos confiaveis

- Hiperparametros: parametros que afetam a configuracao do
modelo

- Hiperparametros afetam o desempenho

=

Otimize os
hiperparametros

- Ajuste aos dados

- Estratégias de otimizacdo (random search, grid search, hyperopt
etc)



Como construir modelos confiaveis

Impeca Teste varios N&o use Otimize os Cuidado com a
vazamento de modelos modelos hiperparametros otimizacao de
dados pro teste inapropriados hiperparametros e
selecéo de
variaveis



2 | Como construir modelos confiaveis

- Erro comum: selecdo de variaveis antes da divisdo dos
dados

- Selecdo de variaveis e otimizacao de hiperparametros
devem ser feitas com dados de treino

Cuidado com a

otimizacéo de
hi amet L i : .
'pesf,igagged;"se - Técnica: Validacao cruzada aninhada (definicdo de
variaveis hiperparametros e parametros dentro da mesma validacéo

cruzada)



Como avaliar modelos

Use um conjunto
de teste
adequado



3 | Como avaliar modelos

- Sempre use um conjunto de teste!

» - Dados de teste apropriados (representativo)

Use um conjunto
de teste
adequado




Como avaliar modelos

“~
S

Use um conjunto Use um
de teste conjunto de
adequado validacéo



Use um
conjunto de
validacéo

3

Como avaliar modelos

sy

- Conjunto de validacao: conjunto de dados intermediario ao
treino e teste, para medir desempenho

- Pode ser usado para orientar o treinamento




Como avaliar modelos

Use um conjunto Use um Avalie o modelo
de teste conjunto de varias vezes
adequado validacéo



3 | Como avaliar modelos

- Alguns modelos sao instaveis

Y

/’
L/ \\l,

7% v

Avalie o modelo
varias vezes

0

- Pequenas mudancas no treino podem mudar o desempenho
significativamente

- Validacdo Cruzada (com estratificacdo em problemas de
classificacao)



Como avaliar modelos

©e0eo

Use um conjunto Use um Avalie o modelo Salve dados
de teste conjunto de varias vezes para uma
adequado validacao avaliagao final



3 | Como avaliar modelos

- Validacao cruzada possui um conjunto de teste pequeno —
usar meédia da performance dos folds

h - Usar teste se possivel (deixar validacdo cruzada para
Salve dados selecao de hiperparametros)

para uma
avaliacao final



Como avaliar modelos

A A XX .

Use um conjunto Use um Avalie o modelo Salve dados N&o use a
de teste conjunto de varias vezes para uma acuracia com
adequado validacéo avaliacao final dados
desbalanceados



3 | Como avaliar modelos

- Cuidado com as métricas de avaliagao!

- Acuracia: Em classificacao sO0 funciona com amostras
balanceadas (mesmo numero de observacdes de ambas
classes)

Nao use a

acuracia com )
dados - Os dados de saude costumam ser desbalanceados

desbalanceados



Como comparar modelos

Nao presuma
gue valores
maiores
signifiquem
modelos
melhores



Nao presuma
gue valores
maiores
signifiquem
modelos
melhores

A

Como comparar modelos

- Cuidado ao comparar seus resultados com o de outras
pesquisas (diferentes bancos de dados)

- Comparacoes devem ser justas
- Desempenho depende de como o modelo foi desenvolvido

(tipo de dados de treino, formas de avaliagéo, otimizagcéo dos
hiperparametros, etc)



Nao presuma Use testes

gue nameros estatisticos
maiores para comparar
signifiquem modelos
modelos
melhores



Como comparar modelos

- Use testes estatisticos para comparacdes entre algoritmos e
com outros trabalhos (debativel)

Use testes
estatisticos

para comparar
modelos




Como comparar modelos

w0 5

Nao presuma Use testes Faca correcoes
gue valores estatisticos para multiplas
maiores para comparar comparacoes
signifiquem modelos
modelos
melhores



A

Faca correcodes
para multiplas
comparacgoes

Como comparar modelos

sy

- Necessidade de testes estatisticos para comparar mais de
dois modelos

- Correcao para multiplos testes: Correcado de Bonferroni




Como comparar modelos

Nao presuma Use testes Faca correcoes Nem sempre
gue valores estatisticos para multiplas acredite nos
maiores para comparar comparacoes resultados ja
signifiguem modelos encontrados em
modelos outros trabalhos
melhores



4 } Como comparar modelos

- Problema da utilizacéo de dados de mesmos bancos

- Desconhecer se nao olharam o teste antes
- Coletivamente o teste esta sendo usado muitas vezes

Nem sempre
acredite nos (overfitting nesse teste)
resultados ja

encontrados em

outros trabalhos



Como comparar modelos

Nao presuma Use testes Faca correcoes Nem sempre Considere
gue valores estatisticos para multiplas acredite nos combinacgdes de
maiores para comparar comparacoes resultados ja modelos
signifiqguem modelos encontrados em
modelos outros trabalhos
melhores



4 ) Como comparar modelos

- Compensar pontos fracos com pontos fortes

» - Exemplo:
- Bagging e Boosting

- Como combinar diferentes modelos de base?
(votacdo ou usar um algoritmo final para agregacao de
resultados)

Considere
combinacgdes de
modelos




"5 ) Como relatar resultados

W
\ E\
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Seja
transparente



5 ) Como relatar resultados

- Objetivo e contribuir com o conhecimento

- ML possui muitos trade-offs

- Compartilhe o modelo de forma acessivel (ex.: github)

Seja
transparente

- Codigo limpo e organizado (documente as etapas)

- Facilitar a reprodutibilidade



"5 ) Como relatar resultados

‘\";\

\ o /
Seja Relate o
transparente desempenho
de vérias
formas

2



-5 ) Como relatar resultados

- Multiplos conjuntos de dados para teste

» - Relate varias métricas

Relate o

desempenho
de varias
formas



5 1 Como relatar resultados

A
N
\

Seja Relate o N&o generalize
transparente desempenho para além do seu
de varias conjunto de
formas dados

[ B



Nao generalize
para além do seu
conjunto de
dados

5 ) Como relatar resultados

sy

- Nao faca afirmacoes exageradas
- Esteja ciente das limitacGes do estudo

- Variagbes com a qualidade dos dados e diferencas de
distribuicéo




" 5 ) Como relatar resultados

\§
“"\

Seja Relate o N&o generalize Cuidado ao
transparente desempenho para além do seu relatar
de vérias conjunto de significancia
formas dados estatistica

2
-



" 5 ) Como relatar resultados

Cuidado ao
relatar
significancia
estatistica

sy

- Testes estatisticos nao sao perfeitos!

- Significancia estatistica: relate o valor p e deixe que o leitor
oS interprete




" 5 ) Como relatar resultados

\§
“"\

Seja Relate o N&o generalize Cuidado ao Olhe seus
transparente desempenho para além do seu relatar modelos
de vérias conjunto de significancia
formas dados estatistica



5 ) Como relatar resultados

- Mostre como 0 modelo aprendeu e tomou as decisoes

- Objetivo: gerar conhecimento

Olhe seus
modelos

- Forneca visualizagbes

- Use técnicas de explicabilidade (Shapley)




Em ML assim como em qualquer tipo de pesquisa:
- mantenha a mente aberta

- acompanhe o desenvolvimento da rea
- aceite gue vocé nao sabe tudo
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