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Definicao

Biometria € uma palavra de origem grega que significa
'medida da vida' e consiste em realizar medidas de
tracos humanos, que podem ser tanto fisicos quanto
comportamentais.
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Modalidades Biométricas

Caracteristicas Biom étricas
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Reconhecimento Biométrico Tradicional

Diagrama de blocos

Aquisicdo b Siegnel Classificacdo Avaliagdo
quisi processamento caracteristicas 5 S
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Verificacao versus identificacao
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Tipos de variacoes
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Reconhecimento facial com oclusao

Identificagdo

/ Processo de identificagiio de face com oclusdo

Imagem de Detecgioda | izaga do das Classificagio Decisdo Identificagéio
entrada face da face caracteristicas

\ \_____ _ Faposadicionais / /
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Reconhecimento baseado no dorso da mao

Existem diferentes desafios que sdo encontrados em
imagens de veias do dorso da mao:
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Forma de Captura

Composicao do aparato:

o Eletrodos de
Prata/Prata-Clorada
com o diametro de 1
a3 mm

e Amplificadores

@ Dispositivo para
aquisicao de dados

@ Sistema de
processamento.
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Sistema 10-20
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Envelhecimento

Envelhecimento facial
Os métodos computacionais de envelhecimento facial
tem como objetivo gerar uma face envelhecida mantendo

as caracteri “sticas individuais.
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GANs

Redes adversarias generativas GANs
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2018

Figura: Evolucdo dos resultados das redes.

GANs for Good- A Virtual Expert Panel by DeepLearning.Al, 2020.
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GANs

Redes adversdrias generativas condicionais, cGANs

Min MY e, [108 DO Ex o) l08 (1~ D(G (2]))]

Entrada Original Resultado Entrada Original Resultado

Clodoaldo A. M. Lima Aula 01 - Conceitos Basicos 19 de agosto de 2021 15 /41



GANs

Dominio Dominio y Dominio y Dominio &

L(z,y) = IF(G(z)) — zllx

Zebras _ Cavalos
=

cavalo —) zebra
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@ Introducio

@ Aprendizado de Maquina

© Paradigmas de Aprendizado

@ Teoria Aprendizado Computacional

© Dimensio VC

@ Modelos Paramétricos versus n3o-Paramétricos
@ Composicio do erro de estimacio

e Técnica para reducao do erro de estimacao
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Introducao

Objetivo de aprendizado de Mdaquina

O objetivo do aprendizado de maquina é construir modelos computacionais que podem
adaptar-se e aprender a partir da experiéncia (MITCHELL,1997).

Aprendizado Indutivo - Segundo MITCHELL (1997)

"Um programa de computador aprende a partir de um elenco de experiéncias E,
relacionadas a uma classe de tarefas T e dispondo de uma medida de desempenho M,
se seu desempenho medido por M junto a tarefa T melhora com o elenco de
experiéncias E.”

y

No contexto de redes neurais articiais, o seu processo de treinamento pode, ent3o, ser
caracterizado como aprendizado indutivo, sendo que o uso posterior da rede neural
treinada para classificacdo, regressdo ou agrupamento de dados é geralmente
denominado de processo de inferéncia dedutiva.
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Tipos de Raciocinio

@ Conhece: p(a,b), p(a.d), p(d.e), p(d,g), p(ef)
@ Observa: a(a,e) e a(d,f)
@ Aprende: p(X,Y) N a(VY,Z) — p(X,2Z)

v

@ Conhece: p(a,b), p(a.d), p(d.e), p(d.g), p(ef), p(X,Y) N p(Y,Z) = a(X,Z)
@ Observa: a(a,c)
@ Explica: p(b,c) ou p(d,c)

v

Raciocinio Dedutivo

@ Conhece: p(a,b), p(a.d), p(b.c), p(d.e). p(d.g). p(e.f), p(X.Y) N p(Y,Z)—
a(X,z)

@ Conclui: a(a,c), a(a,e), a(a,g) e a(d,f)
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Aprendizado de Maquina

Em termos préticos, algoritmos de aprendizado de maquina tém como objetivo
descobrir o relacionamento entre as varidveis de um sistema (entrada/saida) a partir de
dados amostrados (CHERKASSKY & MULIER, 2007).

Sendo assim, eles n3o s3o necessdrios quando os relacionamentos entre todas as
varidveis do problema (entrada/saida) sdo completamente compreendidos. Este
definitivamente ndo é o caso de muitos dos problemas reais com os quais nos
defrontamos em nosso dia-a-dia.

»
Ha trés frentes principais em aprendizado de maquina

@ Aprendizado supervisionado, que serd o centro de atencio deste curso;

@ Aprendizado por reforco, que n3o serd abordado formalmente, pois foge ao
escopo do curso;

@ Aprendizado n3o supervisionado, abordado especificamente em alguns tépicos.

v
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Classificacao

Dados

Osman Khan to Carlos show details Jan 7 (6 days ago) |4 Reply | ¥
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Classificacao

Reconhecimento Facial

S

Figure 1. Examples of training images for each face orientation
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Classificacao

Predicao do tempo

9 B B
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Regressao

Predicao do valor da agdo
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Regressao

Predicdo do tempo
¥ & d

Temperature

72°F
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Filtragem Colaborativa

Sistema de Recomendacio
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Filtragem Colaborativa

Sistema de Recomendacio

Machine learning competition with a $1 million prize

Leaderboard ot s 3 s, NETFLIX
E m’( zneeLanenll v v |

" Mo ies For You
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Agrupamento - Clusterizacao

Agrupar coisas similares

| futen’s Grephics [=]E]
E
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Visualizacao

Reconhecimento Facial

Imagens possuem pixels. Nés podemos
fornecer uma coordenada tal que imagens
similares estejam perto uma das outras?

'i"l"l"‘ aslzslod addododiad odiodiodiod ind s
L L e e o e e e ]
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Crescimento de Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina e uma abordagem muito utilizada para

@ Reconhecimento de fala, processamento de linguagem natural
@ Visdo computacional

@ Anilises médica

@ Biologia computacional

o

Redes de sensores

vy

Esta tendéncia e acelerada por

@ Big Data
@ Melhoria de Algoritmos de aprendizado de mdquina

@ Computadores mais rdpido
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Aprendizado Supervisionado

@ Dado um conjunto de treinamento f(x;; yi)i=1;--- ; N

@ Encontrar uma boa aproximacio para f : XY

4

Exemplos: O que representam X e Y

@ Deteccio Spam
o Mapear texto para (Spam, Ndo-Spam)

@ Reconhecimento de Digito
e Mapear pixels para 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9
@ Predicido de Acdes
@ Mapear pregos histéricos para R (niimero real)
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Problema de Aprendizado de Maquina

Nosso objetivo é encontrar uma fungdo

Conjunto de Dados f: Xy \
X ={0,1}
Exemplo 1 L9 Ty T4 |Y Y — {07 1}
1 0 0 1 0f0 .
o> 010 00
] 00 1 111 Corr'10 definir c/> e.spac;o de hipdtese, o
conjunto possiveis de f
4 1 0 0 1/ )
I
o L' 1.00/0 Como encontrar melhor f no espaco de
7 01 0 10 hipotese
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Espaco de Hipoteses mais gerais

Considere todas as possiveis fun¢des booleanas sobre 4 caracteristicas como entrada

Ty T3 T3 Ta|y
0o 0o 0 o0l?
000 1|7
00 1 00
00 1 11
2% hipoteses possiveis 01 0 00 Conjunto de Dados
9 _~ . 01 0 1|0 Exemplo T @ T |y
2° s3o consistente com o 1 1 olo 1 00100
nosso conjunto de dados. 0 1 1 17 z g ; ? ? ?
Como escolher a melhor 1 00 07 4 1o o0 1
hipdtese? 10 0 11 5 011 00
; 6 1 1 0 0}o0
1 0 1 0 ! 7 01 0 li
1 0 1 17
1 1 0 00
11 0 17
11 1 07
11 1 17
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Espaco de Hipoteses mais gerais

Considere todas as fun¢des booleanas conjuntivas

Rule Counterexample

=3} 1

Ty =y
16 hipoteses possiveis Ty

, . Iy
nenhuma é consistente aymy

com nosso conjunto de 2 ATy

dados HLA 2y
ATy Sy

Como escolher a melhor ATy
hipdtese? T ATy

23 ATy Y

Conjunto de Dados

- = N

Exemplo Ty By Tz Xy

e G TR

0
0
0
1
0
1
0

H = - oo~ o
oo ~ o = o~
- -

oo o - ~oole

Ty AT ATy
T AT A DY
Ty ATy ATy =y

TyAhTghTy=>y

W oW W W W oa W W W W W

A
A
A
A

ATy Ay ATy
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Regressao

Conjunto de dados: 10 pontos (X, Y') gerados a partir da funcdo seno

com rufdo .
Regressdo
e 2R
v~ \ f-X—=Y
0/ . o
of ¥ o\ °
N\ o !
-1 \'Q. ; 7 X = R
0 X 1
Y=R
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Regressao

Qual é o melhor grau do polinémio M? |
1 o e-p M=0 1 o0 M =1
¥ o Y |e — .
o T O o oT=a_ -

9 o
a o 0 1+
0 X 1 0 X 1
1 | /
1 1 n 4 "ql M =0
Y Y1/ V \ o
P
0 0
E -1
1 I |
0 X 1 o x 1
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Regressao

. = [ —— wot | g, s s
_ b n N 5 e ¥ M N AT
s

Nés medimos o erro usando uma

fungao perda L(y. )

Para regressdo, uma escolha comum

é perda quadrada: 1

Curva de aprendizado

—g— Treinamenis)
—— Teme /

Llyr. f(xi)) = (vi = F(x1))? —

5
A perda empirica da fungio f \F\_Q_Q%%

aplicada para dados de treinamento é

entao o : >
M0
1 N 1 N Medida de complexidade do medelo
2
2 L ) = g 20 ()
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Principio de Occam’s Razor

William of Occam: Monge viveu no século 14

" One should not increase, beyond what is necessary, the number entities
required to explain anything”

@ Quando varias solugdes estdo disponiveis para uma dado problema,
nés devemos selecionar aquela mais simples

@ Mas o que nds queremos dizer por simples?

@ Nos usaremos o conhecimento a priori do problema para solucionar e
definir o que é uma solucdo simples

o Exemplo de um conhecimento a priori: suavidade
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Questoes chave em Aprendizado de Maquina

@ Como vamos escolher um espaco de hipétese?
e Frequentemente nds usamos conhecimento a piori para guiar esta escolha
@ Como nés podemos avaliar a precisdo de uma hipdtese sobre dados nao
vistos?
e Occam'’s razor: usa a hipétese mais simples consistente com dados. Isto
ajudaria a evitar o sobre-ajuste
e Teoria de Aprendizado vai nos ajudar a quantificar a capacidade de
generalizagdo como uma func3do da quantidade de dados de treinamento e o
espaco de hipdtese.
@ Como iremos encontrar a melhor hipétese?
o Esta é uma questdo algoritmica, o tépico principal da ciéncia da computag¢ado
@ Como modelar aplicagdes como problema de aprendizado de maquina?
(Desafio de engenharia)

Clodoaldo Aparecido de Moraes Lima Aula 01 — Conceitos Basicos 5 de margo de 2020



Conceitos

Hipdtese Suficiente

Uma hipétese é chamada de suficiente se e somente se ela tem valores 1 para
todos os exemplos de treinamento rotulados por um 1

Hipdtese Necessaria

| A

Uma hipdtese é chamada de necesséria se e somente se ela tem valores 0 para
todos os exemplos de treinamento rotulados por um 0

Hipdtese consistente

Uma hipdtese é consistente com o conjunto de treinamento se ambas suficiente e
necessaria
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Conceitos

Capacidade de generalizagdo

Definida como a capacidade do classificador de prever corretamente a classe de
novos dados

Sobre-ajuste - Overfitting

No caso em que o modelo se especializa nos dados utilizados em seu treinamento,
apresentando uma baixa taxa de acerto quando confrontado com novos dados,
tem-se a ocorréncia de um superajuste (overfitting).

Sub-ajuste - Underfitting

E também possivel induzir hipéteses que apresentem uma baixa taxa de acerto
mesmo no subconjunto de treinamento, configurando uma condi¢cdp de subajuste
(underfitting).

Essas situacdes podem ocorrer, por exemplo, quando os exemplos de treinamento
disponiveis sdo pouco representativos ou quando o modelo obtido é muito simples
o
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Erro verdadeiro de uma hipdtese

Duas nocoes de erro

@ Erro de treinamento de uma hipdtese h com respeito para um conceito f
o Como frequentemente h(x) # f(x) sobre as insténcias de treinamento
@ Erro verdadeiro de uma hipdtese h com relagdo a f
e Como frequentemente h(x) # f(x) sobre instancias randémicas obtidas da
distribuicdo D

Definicao

O erro verdadeiro (denotado por errop(h)) de hipdtese h com respeito para um
conceito alvo f e distribuicdo D é a probabilidade que h ird classificar
incorretamente uma instancia obtida randomicamente de acordo com uma
distribuicao D.

| \

A\

Instance Space X

{erroD(h] = Prob,cp[f(x) # h(xﬂ

Where [
and h disagree

5 de margo de 2020
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Erro verdadeiro de uma hipdtese

Definicao - Livro Mitchell

@ Erro de treinamento de uma hipdtese h com respeito para um conceito f

e Como frequentemente h(x) # f(x) sobre o instincias de treinamento D
e D - conjunto de exemplos de treinamento

errop(h) = Probycp|[f(x) # h(x)]

@ Erro verdadeiro de uma hipdtese h com relagao a f
e Como frequentemente h(x) # f(x) sobre instancias futuras obtidas
randomicamente de D
o D - Distribuicdo de probabilidade

errop(h) = Probyep[f(x) # h(x)]
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Tedria de Aprendizado Computacional

Um determinado conjunto de treinamento de padrGes pode ser suficiente para nos
permitir selecionar uma fung¢3o, consistente com os exemplos rotulados, dentre um
conjunto restrito de hipdteses com alta probabilidade

A funcdo selecionada serd aproximadamente correta (probabilidade pequena de
erro) sobre amostras subsequentes obtidas de acordo com a mesma distribuigdo a
partir da qual as amostras rotuladas foram retiradas.

Essa percepcdo levou & Teoria de Aprendizado Provavelmente Aproximadamente
Correta (PAC)
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Notac3o e suposicdo para Teoria de Aprendizado PAC

Considere um conjunto de treinamento = de vetores n-dimensionais, x;,
i=1;---;m, rotulado (por 1 ou 0) de acordo com uma funcdo alvo, f, é
desconhecida pelo o preditor.

A probabilidade de qualquer vetor x; € =, é dada por P(x). A distribuigdo e
probabilidade, P, pode ser arbitraria.

Na literatura de aprendizado PAC, a funcdo alvo é usualmente chamada de
conceito alvo é denotada por ¢, mas ndés continuaremos a denotar por f .

Nosso problema é descobrir uma fung¢do, h(x), baseado nos exemplos rotulados
em =. De acordo com teoria PAC tal funcdo é chamada de hipétese.
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Nés assumimos que a fungdo alvo é algum elemento de um conjunto de fungdes, C.J

Nés assumimos que a hipdtese h, é um elemento do conjunto de hipétese, H, o
qual inclui o conjunto , C, de funcgdes alvos. H é chamada de espaco de hipdtese.

Em geral, h n3o seria idéntica a f , mas nés podemos nos esforcar para ter o valor
de h(x) igual ao valor de f(x) para muitos x’s. Isto é, queremos um h que seja
aproximadamente correta. Para quantificar esta no¢3o, nés definimos o erro de h,
€n, como a probabilidade que um x obtido randomicamente de acordo com P seja
classificado incorretamente.

errop = Z P(x)

x:h(x)#f(x)

Nés dissemos que h é aproximadamente (exceto por €) correta se errop < €, onde
€ é o parametro de precis3o.

Clodoaldo Aparecido de Moraes Lima Aula 01 — Conceitos Basicos 5 de margo de 2020 30 /87


cmora
Realce

cmora
Realce

cmora
Realce

cmora
Realce


Aprendizado PAC

Supondo que sejamos capazes de encontrar h que classifica todos os m exemplos
de treinamento corretamente obtidos randomicamente, isto é, h é consistente com
o conjunto de treinamento selecionado =.

Se m for bastante grande, serd h aproximadamente correto (e para qual valor de €)? J

Sobre alguns conjuntos de treinamento, usando m exemplos obtidos
randomicamente, h serd aproximadamente correto (para um dado valor de €) e
para outros pode ndo ser

Nés dissemos que h é provavelmente aproximadamente correto (PAC)(exceto para
€) se a probabilidade que seja aproximadamente correto é maior que (1 — §), onde
6 é o parametro de confianca.

v

Conclusao

Isto mostra que se m é maior que algum limiar cujo valor depende de e e 3, h é
garantido ser provavelmente aproximadamente correto.
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Aprendizado PAC

Em geral, podemos dizer que um algoritmo de aprendizado PAC aproxima uma funcdo de
C em termos de H se e somente se para toda funcdo f € C, esta produz uma hipétese

h € H, com probabilidade pelo menos (1 — §), erro, < €. Tal hipStese é chamada
provavelmente (exceto para §) aproximadamente (exceto para €) correta

@ Queremos algoritmos de aprendizado que sejam tratdveis, assim queremos
um algoritmo PAC que aproxima fungoes em tempo polinomial. Isto pode ser
feito para algumas classes de funcdes.

@ Se hd um nidmero finito de hipdtese no espaco de hipdtese (como ha para
muitos dos conjuntos de hipétese que nds iremos considerar), nés poderemos
sempre produzir uma hipdtese consistente deste conjunto por testando todas
contra os dados de treinamento.

@ Mas se hd um numero exponencial de hipdtese isto poderd tomar um tempo
exponencial.

@ Nos procuramos métodos de treinamento que produz hipdtese consistente em
menos tempo.

@ A complexidade temporal para vérias hipdteses tem sido determinada
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Aprendizado PAC

Uma classe, C, é PAC aproximada polinomialmente em termos de H desde que
exista um algoritmo de aprendizado PAC em tempo polinomial (polinomial no
niimero de exemplos necessarios, m, na dimens3o, n, em 1/¢ e em 1/4) aproxima
funcdes em C em termos de H.

@ Trabalhos iniciais sobre PAC assumiram que H =C

e Mais tarde, foi mostrado que algumas fungdes ndo podem ser PAC
aproximada polinomialmente sobre tal suposicao.

@ A nossa definicdo n3o especifica a distribuicdo, P, da qual os padrées sdo
obtidos nem é dito nada a respeito das propriedades do algoritmos de
aprendizado.

@ PAC aproximada apropriadamente é uma classe C para qual existe um
algoritmo PAC aproximada polinomialmente que aproxima funcdes de C em
termos de H.
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Aprendizado PAC

Teorema Fundamental

Suponha que nosso algoritmo de aprendizado seleciona algum h
randomicamente dentre aqueles que sdo consistente com os valores de f
sobre m padrées de treinamento.

A probabilidade que o erro de h selecionado randomicamente & maior que
algum €, com h consistente com os valores de f(x) para m instancias
(obtidas de acordo com P arbitrdrio), é menor que ou igual a |H|e= <"

Teorema - Blumer

Seja ‘H um conjunto qualquer de hipdtese, = um conjunto de m > 1
exemplos de treinamento obtidos independentemente de acordo com
alguma distribuicdo P, f seja qualquer func3o de classificacio em H, e

e > 0 . Ent3o, a probabilidade que existe uma hipétese h consistente com
f para os elementos de = mas com erro maior que € é no maximo |H|e <™.

Clodoaldo Aparecido de Moraes Lima Aula 01 — Conceitos Basicos 5 de margo de 2020


cmora
Realce


Aprendizado PAC

Prova

o Considere o conjunto de todas hipéteses, {hy, ha.--- , hj,---  hs}, em
H, onde S = |H]| .

@ O erro para h; é errop, = a probabilidade que h; ird classificar um

padrdo incorretamente (isto é, diferente do valor atribuido por f).

A probabilidade que h; ira classificar um padrao corretamente é

(1 — errop,).

Um subconjunto, Hpg, de H ird ter um erro maior que €. Nés

chamamos a hipdtese deste conjunto de ruim.

A probabilidade que qualquer um destas hipdteses ruins, isto é hp,

possa classificar um padrdo corretamente é (1 — errop,)

Desde que errop, > ¢, a probabilidade que hy, (ou qualquer outra
hipdtese ruim) possa classificar um padrdo corretamente é menor que

(1—e¢)

L]

[*]

@
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Aprendizado PAC

Prova

A probabilidade que hy, possa classificar corretamente todos padroes
obtidos independentemente é ent3o menor que (1 — €)™

Isto ¢, prob[hy classifica todos os m padrdes corretamente |
hp e Hg] < (1 — €)™

problalgum h € ‘Hp classifica todos os m padrdes corretamente |
=Y pyenp Prob [ hy classifica todos os m padrdes corretamente |h, € H|

< K(1—¢€)™ onde K = |Hp|.
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Aprendizado PAC

Prova

Desde que K < |H| e (1 — €)™ > e~ ™, nds temos
prob[hd uma hipdtese ruim que classifica todos os m padrdes
corretamente] = prob [ hd uma hipdtese com erro > € e que classifica

todos os m padrdes corretamente | < |H|e™".

Corolario

Dado m > (1/€)(In|H| + In(1/5) amostras independente, a probabilidade
que hd uma hipétese em H que é consistente com f sobre estas amostras
e tem erro maior que € € no maximo 4.
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Aprendizado PAC

Prova

@ Nés procuramos um limite sobre m que garante que prob[hd uma
hipétese com erro > € e que classifica todos os m padroes
corretamente] < o

e Entdo, usando o resultado do teorema, nés podemos mostrar que
|H|e—em < 4.

@ Aplicando o logaritmo natural em ambos os lados

In|H| —em < Ind
ou
m = (1/€)(In|H| + In(1/4))
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Aprendizado PAC

Importancia do Coroldrio

o Este resultado nos diz que podemos selecionar/qualquer hipétese
consistente com 'm exemplos e ser assegurado com a probabilidade
(1 — &) que seu erro serd menor que .

@ Também mostra que m incrementa polinomialmente com n, || ndo

1 k 1
pode ser maior que 2°("). Nenhuma classe maior que esta pode ser
garantida ser PAC aproximada apropriadamente.

Importante

O limite dado pelo coroldrio é um limite superior sobre o valor de m
necessario para garantir aprendizado provavelmente aproximadamente
correto. Valores de m maiores que o limiar sdo suficiente (mas pode ndo
ser necessario). Nds iremos apresentar um limite inferior mais tarde.

5 de margo de 2020
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Seja H o conjunto de termos (conjuncdes de literais). Entdo, |H| = 3", e

m > (1/¢)(In(3") + In(1/5))

m > (1/€)(1.1n + In(1/4))
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@ Observe que o limitante sobre m incrementa polinomialmente com n,
1/e, e 1/6.

@ Para n=50,¢=0.01 e § =0.01, m > 5.961 garante a capacidade
de aprendizado PAC.

@ A fim de mostrar que os termos sido PAC(aproximados
apropriadamente, ndés temos que mostrar que podemos encontrar em
tempo polinomial em m e n uma hipdtese consistente com um
conjunto de m padrdes rotulados pelo valor de um termo.

@ Em Dietterich, 1990 é mencionado um procedimento para encontrar
tal hipétese consistente que requer O(nm) passos.
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Limitacoes do limite de Haussler

@ Pode n3o haver nenhum hipdtese h consistente (onde erros.im(h) = 0)
@ Tamanho do espaco de hipdtese

o Ese |H| é grande?
e E se for continuo?

Primeiro objetivo: podemos ter um limite para um preditor ter errograin(h)
no conjunto de dados?
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Questoes: Qual é o erro esperado de uma hipdtese?

]

A probabilidade de uma hipétese classificar incorretamente: foy p(x,y)
@ Seja Z!' ser uma varidvel randdmica que assume dois valores, 1 se h classifica
corretamente amostra i, e 0 caso contrdrio.
@ As varidveis Z sdo independente e identicamente distribuida (i.i.d) com
P"(Z'h =0)= Z(x,y] p(x.y)
@ Estimar a probabilidade de erro verdadeiro é como estimar o parametro de uma
moeda

@ Chernof bound: para m cara ou coroa i.i.d, xi, -, xm, onde x; € 0,1. Para
0<e<l

; p(Xi=1)=0
P (f - =3z > (—') < e—2me
m

Probabilidade Fragdo de pontos
deemo observados de pontos
verdadeiro incorretamente classificados
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Limite de Generalizagdo para hipdtese limitada |H)|

Teorema:

Espaco de hipétese H finito, conjunto de dados D com m amostras i.i.d,
0 < e < 1, para qualquer hipdtese h:

Pr(errogye(h) — errop(h) = €) < \H|e’2'”€2

Pr(erromue(h) — errop(h) > €) < |H’|<s-*2’"62 <4

Assumindo que este resultado seja verdadeiro para uma probabilidade de
no maximo o

In(|H|e™2™) < Ins

. [In|H|+In(1/6)
- 2m
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Limite PAC e Dilema Bias-Variancia

Para todo h, com probabilidade de pelo menos 1 — 4:

errogrue(h) < o~ +
bias variance

o

Conclusdo

e Para |H| grande
o Baixo bias (assumindo que encontramos um bom h)
o Alta varidncia (por que é mais flexivel)

o Para |H| pequeno

@ Alto bias (hd um bom h)
e Baixa varidncia (por que esta mais justo)
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Dilema Bias-Variancia
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Risco Empirico vs Risco Esperado

@ Aprender uma funcdo de classificacdo binaria a partir dos dados

o Considere um conjunto de dados (x1. y1), (x2. ¥2).- - . (Xm.¥m) onde
cada y; € {—1,1}.

e Aprender uma fungdo y = f(x;#) que ird classificar corretamente os
exemplos ndo observados

e Como € que vamos escolher o tipo de f e §7?

e Otimizando alguma medida de performance do modelo aprendido.

e O que é uma medida boa de performance?

@ Uma medida boa de performance é o risco esperado

[Rf(ﬁ')—E[L(yef(X:H)]—]L(Y- f(x:0)dP(x,y)

e Valor esperado da funcdo de perda
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Risco Empirico vs Risco Esperado

Minimizac¢do do Risco Empirico

e Um termo formal para um conceito simples: encontrar a funcdo f(x)
que minimiza o risco médio sobre o conjunto de treinamento.

@ Minimizar o risco empirico n3o é algo ruim a ser realizado, desde que
dados de treinamento suficientes estejam disponiveis, a lei dos
grandes nimero garante que o risco empirico ird convergir
assintoticamente para o risco esperado (n — oc).

e Entretanto, para amostras pequenas, nés nao pedemos garantir que o
ERM ird também minimizar o risco esperado. Esta é uma questdo
muito familiar de generalizacdo.
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Risco Empirico vs Risco Esperado

Como podemos evitar o sobre-ajuste?

Controlando a complexidade do modelo. Intuitivamente, devemos preferir
o modelo mais simples que explica os dados (Occam'’s razor).

,.,. L] 7 ::: .f 05005, . .ot
e /0ONe® ',f o'.o os\."""z "c? D:.'\.. ’ o"oc

0 Cre,0 '1 % 00\0 o 00\0
‘ ~ %k Bég A Oo o
oo 98 ° 0083 80"' ’Og)
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Dimensao VC

A dimensdo Vapnik-Chervonenkis

Esta é uma medida da complexidade / capacidade de uma classe de
fungdes F. Ela mede o maior niimero de exemplos que podem ser
explicados pela familia F.

Compromisso entre Alta capacidade e Boa Generalizacdo

Maior Capacidade

Se a famflia F tem capacidade suficiente para explicar todos os possiveis
conjuntos de dados — ha risco de sobre-ajuste

Menor Capacidade

Funcdes f € F tendo pequena capacidade podem n3o ser capazes de
explicar nosso conjunto de dados particular, entretanto, sio menos
propensa a sobre-ajuste.

Como a dimensao VC caracteriza este compromisso?
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Dimensao Vapnik-Chervonenkis

Re(8) = El3ly — f(x:0)[I. RE™(6) = £ 321 3lyi — f(x:.6))

@ Dada uma classe de fungdes F, seja VcDim ser sua dimensdo VC

@ VcDim é uma medida da capacidade de F (VcDim ndo depende da
escolha do conjunto de treinamento)

@ Vapnik mostrou que com probabilidade 1 — o

m

Re(6) < RE™(8) + \/ VeDim(log(v25) + 1) — log(3)

Isto nos da uma maneira de estimar o erro sobre dados futuros com base
apenas no erro de treinamento e na dimensdo VC de F.
Dado F como nds podemos definir e calcular VeDim, sua dimensdo VC?
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Classificando

Uma fungdo f(x; @) pode classificar um conjunto de pontos x1,X2,--- ,Xm S€ € somente se
Para todo conjunto de treinamento possivel da forma
(x1,31): (<2, ¥2), -+ (Xm, ym) ha algum valor de 0 tal que f(x;,0) = i
parai=1,---.m.

H34 2™ conjuntos de treinamento a considerar, cada um com uma
combinacdo diferente de +1's e —1’s para y's.
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Classificando

Uma fungdo f(x; @) pode classificar um conjunto de pontos x1,X2,--- ,Xm Se € somente se

Para todo conjunto de treinamento possivel da forma
(x1,¥1), (X2, 2), -+ . (Xm, ¥m) h& algum valor de 0 tal que f(x;.0) = y;
parai=1,---.m.

Resposta

Nenhum problema. H3 quatro conjuntos de dados a considerar.
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Classificando

Uma funcdo f(x; 8) pode classificar um conjunto de pontos x1,x2,-- - ,Xm Se e somente se

Para todo conjunto de treinamento possivel da forma
(x1.7). (x2.2). -~ (xm. ym) hé algum valor de 0 tal que f (x;.0) = yi
parai=1,---.m.

Pode a seguinte funcio classificar os seguintes pontos?

4

L]
o

f(x; b) = sign(x" x — b)

-
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Classificando

,Xm Se e somente se

Uma fungdo f(x; #) pode classificar um conjunto de pontos xi,xp,-- -

Para todo conjunto de treinamento possivel da forma
(xl,yl). (x2,¥2), -+, (Xm, ¥m) ha algum valor de ¢ tal que f(x;,#) = y;

parai=1,---.m.

Resposta

N3o é possivel.

e~ [] - o™~ 7 o~
- rd X 4
;" g rd | (.‘ [e] .\'.I I-’/ .\\I
\ / /; ;'I I‘\_ ;'I
\\__ / \\\ //" S~
v v v X
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Definicdo da Dimensdo VC

Dada a classe de funcdes F, ele tem dimensdo VC VCdim se ha pelo
menos um conjunto de VCdim pontos que podem ser classificados por

f € F (em geral, n3o serd verdade que todo conjunto de pontos pode ser
classificado).

Questdo

Qual é a dimenszo VC de f(x. b) = sign(x"x — b)?
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Definicdo da Dimensao

Dada a classe de funcgdes F, ele tem dimensdo VC VCdim se ha pelo
menos um conjunto de VCdim pontos que podem ser classificados por

feF

Noés ndo podemos mesmo classificar dois pontos. E claro que um ponto

pode ser classificado

)

K

iy
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Definicdo da Dimensdo VC

menos um conjunto de VCdim pontos que podem ser classificados por
feF

Para entradas bi-dimensional, qual é a dimensdo de I

f(x; q,b) = sign(gx"x — b)

Dada a classe de fungdes F, ele tem dimensdo VC VCdim se ha pelo }
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Definicdo da Dimensdo VC

Dada a classe de fungdes F, ele tem dimensdo VC VCdim se ha pelo
menos um conjunto de VCdim pontos que podem ser classificados por

feF

[ ] ~ |0 v lo
A Je o b
"\\‘ B /,' NI \\\J /*' '\\\_l_;/.-'
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Definicdo da Dimensdo VC

Dada a classe de functes F, ele tem dimensdo VC VCdim se ha pelo
menos um conjunto de VCdim pontos que podem ser classificados por
feF

| \

Exemplo

Qual é a dimensdo VC de f(x; g, b) = sign(gx"x — b)
Resposta: 2 (claramente n3o pode ser 3)

o

&
r
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Definicdo da Dimensdo VC de uma reta

Dada a classe de funcdes F, ele tem dimensdo VC VCdim se ha pelo
menos um conjunto de VCdim pontos que podem ser classificados por

feF

| A

Resposta
Para entradas bidimensionais, qual é a dimensdo VC de

f(x; w. b) = sign(w' x + b)

Pode f classificar estes 3 - .
pontos?
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Definicdo da Dimensdo VC de uma reta

Dada a classe de funcdes F, ele tem dimensdo VC VCdim se ha pelo
menos um conjunto de VCdim pontos que podem ser classificados por

feF

Qual é a dimenszo VC de f(x; w, b) = sign(w” x + b)
Resposta: Sim, pode classificar 3 pontos.

S (N % S
p l l

I | |-
| ! |
v v v v v v v v
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Definicdo da Dimensdo VC de uma reta

Dada a classe de fun¢des F, ele tem dimensdo VC VCdim se ha pelo
menos um conjunto de VCdim pontos que podem ser classificados por

feF

Resposta

Para entradas bidimensionais, qual é a dimens3o VC de
f(x;w,b) = sign(w!x+ b)?

Pode f classificar estes 4 - -
pontos?
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Definicdo da Dimensdo VC de uma reta

Dada a classe de fungdes F, ele tem dimensdo VC VCdim se ha pelo
menos um conjunto de VCdim pontos que podem ser classificados por

feF

Resposta

| \

Para entradas bidimensionais, qual é a dimensio VC de
f(x;w,b) = sign(w’ x + b)?

Podemos sempre desenhar 6
linhas entre pares de 4 pontos
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Definicdo da Dimensdo VC de uma reta

Dada a classe de func¢des F, ele tem dimensdo VC VCdim se ha pelo
menos um conjunto de VCdim pontos que podem ser classificados por

feF

Resposta

Para entradas bidimensionais, qual é a dimens3o VC de
f(x;w, b) = sign(w’x + b)?

Podemos sempre desenhar 6
linhas entre pares de 4 pontos < >
Duas destas linhas se cruzam
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Definicdo da Dimensdo VC de uma reta

Dada a classe de fungdes F, ele tem dimensdo VC VCdim se ha pelo
menos um conjunto de VCdim pontos que podem ser classificados por

feF

Resposta

Qual é a dimensio VC de f(x; w. b) = sign(w” x + b)?

Podemos sempre desenhar 6

linhas entre pares de 4 pontos .\\(o
Duas destas linhas se cruzam o N
Se analisarmos os pontos -

ligados pela reta que se
cruzam, veremos que eles n3o
poderdo ser separados
linearmente.

Uma linha pode classificar 3 pontos mas ndo 4 — a dimensdo VC de uma
linha de separacdo é 3.
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O que mede a dimensdo VC

E o nimero de pardmetros?

Relacionado, mas n3o é a mesma coisa

Pode-se esperar que intuitivamente modelos com um nidmero grande
pardmetros livres teriam maior dimensdo VC, enquanto os modelos com
poucos parametros teria dimensdes VC baixa
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Exemplo

Considere uma fun¢do de um pardmetro o

faipna(x) = sign(sin(ax)).x,a € R

Escolha um nidmero arbitrario VeDim e faca x; = 107,71 = 1,--- , VcDim
Escolha os correspondentes rotulos y; arbitrariamente como y; € {—1,+1}
Seja «

VeDim

1— y;)10f
a=rf1+Y %
i=1

Apesar de ter apenas um pardmetro, a funcio f, classifica um ndmero
arbitrario de pontos escolhidos de acordo com o procedimento acima.
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Exemplo

Quaisquer que sejam a rotulac3o, as predicdes s3o corretas.
Circulos representam a predicdo e a cruz as rotulacdes

Sed) B T EX

Mas, nés podemos também encontrar 4 pontos que ndo podem ser
classificados pela funcio

lou10G
Assim o que nés podemos tirar disso? A dimensdo VC é uma medida mais

sofisticada da complexidade do modelo que a dimensionalidade ou nimero
de pardmetros livres.
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Minimizacao Risco Estrututal

Outro termo formal para um conceito intuitivo: o modelo étimo é
encontrado por estabelecendo um equilibrio entre risco empirico e a
dimens3do VC.

Relembre

R(6) < R™(0) + \/ Vchm(log(vfb";mm) +1) — log(5/4)

O principio SRM procede como a seguir

e Construa uma estrutura aninhada para a familia de classes de funcdes
F1 C Fp C -+ C Fj com dimensdo VC n3o decrescente
(VeDimy < VieDimp < - - - VeDimy,

e Para cada classe de Fy, compute a solu¢do f; que minimiza o risco
empirico

o Escolha a classe de fung3o Fy, e correspondente solugdo f;, que
minimiza o limitante do risco.

Clodoaldo Aparecido de Moraes Lima Aula 01 — Conceitos Basicos 5 de margo de 2020 70 / 87



Em outras palavras

@ Treine um conjunto de maquinas, um para cada subconjunto
@ Para um dado subconjunto, minimize o risco empirico

@ Escolha a maquina cuja soma do risco empirico e a confianca VC é
minimo

F: R®MP(@) VC Confidence Probable Upper bound  Choice

Fi1
Jo
Fa
Fi
b
6 JFo

ST

Observe que o termo da dimensio VC é usualmente muito, muito
conservador (pelo menos centena de vezes maior que o efeito de
sobre-ajuste)
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Minimizacdo Risco Estrutural

VC dimension
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Usando dimensao VC

Virios pesquisadores tem trabalhado arduamente para encon
@ Perceptrons

Redes Neurais

Maquinas de Vetores Suporte

e Muito mais

Tudo com o objetivo de

Entender quais mdquinas de aprendizado sdo mais ou menos poderosa
sobre algumas circunstancias

Usar a Minimizacio do Risco Estrutural para escolher a melhor maquina
de aprendizado

e ¢ @
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Alternativas para Dimensdo VC baseado selecao de modelo

Poderfamos potencialmente usar k-fold validacdo cruzada:

i F R¥P(@) VC Confidence Probable Upper bound  Chaice

L A
A

Note erro de CV pode ter mais varidncia
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Dimensao VC na pratica

@ Infelizmente, calcular o limitante superior sobre ofrisco estrutural ndo
€ pratico em vdrias situagoes

@ A dimens3do VC n3o pode ser precisamente estimada para modelos
n3o lineares como rede neurais

@ Implementacdo da Minimizacdo do Risco Estrutural pode conduzir a
problema de otimizac3o n3o linear

o A dimensdo VC pode ser infinita (por exemplo, Vizinho Mais Préximo
com k=1), requerendo uma quantidade infinita de dados

o O limitante superior pode algumas vezes ser trivial (maior que 1)

e Felizmente, Teoria de Aprendizado Estatistica pode ser rigorosamente
aplicada a modelos lineares.
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Modelos Paramétricos vc Modelos nao Paramétricos

@ andlise multivaridvel cldssica: fornece ferramentas poderosas na
obtencdo de associacdes lineares entre as varidveis.

@ se todas as informacdes relevantes puderem ser extraidas com base
nestas ferramentas cldssicas, nenhum passo adicional se faz
necessario.

@ NOos Casos em que associacdes ndo lineares arbitrdrias estdo presentes,
a determinacg3do do tipo de ndo linearidade é fundamental para a
obtencdo do melhor modelo de aproximacdo a partir dos dados de
entrada-saida

@ \guando a forma da n3o linearidade é conhecida previamente e passivel
de descricdo matemadtica, modelos paramétricos sdo normalmente
empregados, simplificando o problema de aproximacao, ja que os
pardmetros podem ser determinados com base em técnicas de
regressdo nao linear.
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Modelos Paramétricos vc Modelos nao Paramétricos

@ regress3o paramétrica: a forma do relacionamento funcional entre as
varidveis dependentes e independentes é conhecida, mas podem
existir parametros cujos valores sdo desconhecidos, embora passiveis
de serem estimados a partir do conjunto de treinamento.

@ em problemas paramétricos, ©s pardmetros livres, bem como as
varidveis dependentes e independentes, geralmente tm uma
interpretacdo fisica.

e Exemplo: ajuste de uma reta a uma distribuicdo de pontos

Fy
¥

f(x)=y=ax+b — W)

—

a.b desconhecidos ‘I;T:J,Rk_ (x3.¥3)
¥: sujeito a ruido P
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Modelos Paramétricos vc Modelos nao Paramétricos

@ regressdo ndo paramétrica: sua caracteristica distintiva é a auséncia
(completa ou quase completa) de conhecimento a priori a respeito da
forma da funcio que estd sendo estimada. Sendo assim, mesmo que a
funcdo continue a ser estimada a partir do ajuste de pardmetros
livres, o conjunto de “formas” que a fungdo pode assumir (classe de
funcdes que o modelo do estimador pode prever) é muito amplo.

@ como consequéncia, vai existir um nimero elevado de pardmetros
(por exemplo, quando comparado ao niimero de dados de
entrada-saida para treinamento), os quais nao mais admitem uma
interpretacdo fisica isolada.

modelos baseados
em aprendizado

Clodoaldo Aparecido de Moraes Lima

construnvoe perceptron

REBF

modelos puramentes
niao-parameétricos
(requerem um conjunto
infinito de dados
do problema)

Aula 01 — Conceitos Basicos

modelos puramente
paramétricos
(requerem um conjunto
finito de dados
do problema)
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Modelos Paramétricos vc Modelos nao Paramétricos

@ todos os modelos de regressdo que n3o s3o puramente paramétricos
sao denominados n3o paramétricos ou semi-paramétricos. Esta
denominacg3do nao deve causar confusdo, principalmente levando-se em
conta que modelos de regressdo puramente n3o paramétricos sao
intratdveis.

@ com base no exposto acima, fica evidente que redes neurais artificiais
para treinamento supervisionado pertencem a classe de modelos de
regressao naoparamétricos. Sendo assim, os pesos ndo apresentam
um significado fisico particular em relac3o ao problema de aplicacdo.

@ além disso, estimar os pardmetros de um modelo ndo paramétrico
(por exemplo, pesos de uma rede neural artificial) ndo é o objetivo
primdrio do aprendizado supervisionado. O objetivo primdrio é
estimar a “forma” da funcdo em uma regido compacta do espacgo de
aproximacdo (ou ao menos a saida para certos valores desejados de
entrada).
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Modelos Paramétricos vc Modelos nao Paramétricos

@ quando a forma da n3o linearidade é desconhecida, a utilizacdo de
modelos paramétricos pode representar uma perda acentuada de
flexibilidade de representacdo, principalmente nos casos em que as
restricoes paramétricas impostas ao modelo de aproximagdo nao
correspondem 3 forma da n3o linearidade que deve ser aproximada.

@ mesmo no caso de problemas de aproximacdo passfveis de tratamento
paramétrico, € recomendada uma abordagem inicial utilizando
modelos n3o paramétricos para auxiliar na determinac3o do tipo de
parametrizacdo que pode ser utilizada.

o STONE (1977) faz um estudo mais aprofundado desta e outras
motivacoes para o emprego de modelos n3o paramétricos.

o dificuldade: o emprego de modelos ndo paramétricos provoca uma
significativa acentuacdo de uma caracteristica ja presente em alguns
problemas de aproximacao que utilizam abordagens paramétricas: a
maldicdo da dimensionalidade.
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Modelos Paramétricos vc Modelos nao Paramétricos

Maldicao da dimensionalidade

@ esta expressao foi empregada originalmente por BELLMAN (1961) e
se refere basicamente 3 existéncia de uma relacdo direta entre a
dimensionalidade dos dados e a quantidade de dados necessdria para
possibilitar o sucesso da tarefa de aproximacao.

@ a consequéncia pratica da maldicdo da dimensionalidade é a
necessidade de um aumento exponencial no niimero de dados para a
manutenc3o do poder de aproxima¢do com um aumento da dimensao
do espaco de aproximag3o.

@ apesar de estar invariavelmente associada a uma reducao da
capacidade de aproximacdo, a imposicdo de um conjunto de restricdes
(inclusive, restricbes paramétricas) aos modelos ndo paramétricos
pode reduzir significativamente o efeito da maldicdo da
dimensionalidade.

e conclusdo: os melhores modelos de aproximacdo sdo aqueles capazes
de conciliar o nivel de dependéncia da dimensionalidade com a
flexibilidade do modelo de aproximacao.
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Representacao

Modelagem paramétrica x modelagem n3o paramétrica

f H I,-’ H, \ [ Ha
Y

[ ( '
| / /
A /
\\___/ \\_,.- \k_/
g, =arg gl}'éifl}Jg —g,|-comgeC
g,// "_—_-\\ C

\

\__/

sobe que condicbes e que taxa g, — g quando n — o
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Representacao

Estimacdo

g =arg min s =2, (0]

sob que condicdes e a que taxa gnny — gn quando N — oo
Computacao

/ -
o @ gag

\ L \ b '/’
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Composicao do erro de estimacao

éir..\r = g - gn.N

Eun =8 8 TE —&uxvTEunEun
- v .

. ex E
e,: erro de aproximacfo
ey: erro de estimaciio
é: erro de computacido

Usando a desigualdade triangular: [é, | <|e, | +|ey|+ e
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Técnicas para redulcao do erro de aproximacao

1) Simplificar o problema de aproximacio (modelo e/ou fungio)

@ o
.

2) Escolher uma melhor classe de modelos de aproximagéo

® jdo existe ima classe de modelos que seja a mais adequada para todos os problemas

v\)(_ﬂ)

= f’)@
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Técnicas para redulcao do erro de aproximacao

3) Quebrar o problema em problemas menores (mais simples)

3(a) Mixture of experts 3(b) Métodos construtivos

® 9 AR
.- NP

4) Redugao de dimensionalidade

\

& |
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