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Funcao custo



Funcao custo

Paciente

e Matriz de confusdo: é um layout de tabela que permite a visualizagdo

do desempenho do algoritmo.

Diagnosticado

Doente | Saudavel
Doente 1000 200
Saudavel 800 8000

E-mail

Avaliado
Spam | Ndo-Spam
Spam 100 170
Ndo-Spam 30 700




Funcao custo

2/

e Acuracia: é a razdo entre as predigcoes corretas pelo total.

Paciente

E-mail

Diagnosticado

Doente | Saudavel
Doente 1000 200
Saudavel 800 8000
Avaliado
Spam | Ndo-Spam
Spam 100 170
N3o-Spam 30 700

Acurécia =

Acuricia =

1000 + 8000
10000 90%
1004700  _
1000 80%



Funcao custo

2/

e Precisao: é o niimero de verdadeiros positivos, dividido pelo nlimero de
positivos estimados pelo modelo.

Diagnosticado

7 1
Y Doente | Saudavel Precisio = ﬁgo%o =55,6%
‘GEJ Doente 1000 200
= | saudavel | 800 8000
Avaliado

Spam | Ndo-Spam Precisdo = %_330 =76,9%
| Spam 100 170
IS
us | Ndo-Spam 30 700




Funcao custo

2/

e Recall: dado que o estado verdadeiro é positivo, qual a proporcao de
verdadeiro positivo.

Paciente

E-mail

Diagnosticado

Doente | Saudavel
Doente 1000 200
Saudavel 800 8000
Avaliado
Spam | Ndo-Spam
Spam 100 170
Nao-Spam 30 700

1000

N=_— 0

Recall = 1550200
100

Recall = 3650170

=83,3%

=37%



Funcao custo

2/

e F1 score: é um compromisso entre a Precisdao e o Recall através de uma
média harmonica.

Y
Precisao - Recall
X+ . Precisao - Recall
Média aritmética = Ty € F1 score =2 x Procisio = Recall
Média harmoénica = 2 - Y oL
X+y
X

e [ score: é uma generalizagdo do Fi score, em que /3 representa a
influéncia da Precisdo no resultado final.

Precisao - Recall
32 - Precisao + Recall

Fs score = (1 + %)



Funcao custo @

e Soma de quadrados dos desvios (SQD)

Huber-M cost

Jlyi, h(x)] = %Z[y, _ h(x,-)]2 Jyi hx)]

e Soma dos desvios absolutos (SDA)

T b = 37 Iy = )

e Huber-M cost

1
Iy, h(x)] = —
n ,z:; §|yi — h(x;)| — 26%, caso contrério.

n{;m—hwm% para |y — h(x;)| <6,
2



Exemplo simulado

e Suponha que estamos interessados em estudar a relacdo entre X e Y,

10
|

e Podemos definir varias fungdes, h(x). Mas, qual fornece a melhor
predicdo? Resposta: a que apresentar menor custo (ou risco).



Exemplo simulado

2/
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Tipos de dados

@

Exercicios

Treinamento

Simulado

Validagao

Vestibular

Teste
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Dados de treino x dados de validacao

e Erro do treino: é calculado mediante aplicacdo do método estatistico nos
dados de treino;

Alto vicio Alta variancia
Baixa variancia Baixo vicio
€ >

Amostra de validagao

.

Erro de predicao

(

Amostra de freinamento

Baixa Alta

Complexidade do modelo

e Erro de validacao: média do erro resultante da predicdo de uma nova
observa¢io (que n3o fazia parte dos dados de treino).
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Exemplo simulado

12
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Exemplo simulado

2/
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Validacao holdout
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Validacao holdout @

e Nesta abordagem, dividimos os dados em apenas duas partes:
treinamento e validacao;

1
-

e O erro resultante dos dados de validagdo fornece uma estimativa do erro
do teste, baseando-se em determinado indicador.
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Validacao holdout

|
.

Voo

I ¢ .
T hol=— ¥ i = b))l
i=1
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Exemplo: Auto data set

e Neste exemplo, estamos avaliando a relagdo entre consumo de
combustivel e poténcia do automével.

Miles per gallon

50
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30

20

10

Linear
== Degree 2
=== Degree 5
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Horsepower
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Exemplo: Auto data set

2/

e Separamos aleatoriamente as 392 observa¢des em duas amostras:
treinamento (com 196 dados) e validagcdo (196 dados);

8 - & -
S g S &
i i
s I, - I
o o
[V T o
=] Y =] o
jon jon
a o | D o |
% « — o, % N
D o | ®— o —0o—0o—o D o |
s - A
© - ©
T T T T T T T T T T
2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
Degree of Polynomial Degree of Polynomial
e O grafico da esquerda temos divisao tnica e da direita divisao maltipla.
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Validacao cruzada por k — fold
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Validacao cruzada por k — fold

@

e O método consiste em dividir os dados em K partes iguais. Ajusta-se o

modelo com K — 1 partes, e uma é destinada para as predi¢cdes;

1

2

3

4

5

Validagdo

Treino

Treino

Treino

Treino

e |sto é feito para k =1 : K, em seguida os resultados sdo combinados;

Validagao cruzada

5-Fold
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Validacao cruzada por k — fold

2/

e Sejam as K partes denotadas por (i, Gy, .

indice da k-ésima parte;

1

2

3

.., Ck, em que Cy representa o

K

Validagdo

Treino

Treino

Treino

e Considere que temos n, observacdes na parte k: se n é miltiplo de K,

entdo nx = n/K. Calcule:

K
Vi = Z%EQMk

k=1

e Em que EQM, = Zie(.‘k [}/i -

)| /e

%EQMl + %EQMQ + %EQMg 4o+ nTKEQMK
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Validacao cruzada por k — fold @

e Sejam as K partes denotadas por Ci, Gy, ..., Ck, em que Ci representa o
indice da k-ésima parte;
1 2 3 K
Treino Validagdo | Treino Treino

e Considere que temos n, observa¢des na parte k: se n é miltiplo de K,
entdo nx = n/K. Calcule:

K
Vi = E:!%EQMk

k=1

%EQMl + n—;EQI\/Iz + %EQMg +o+ nTKEQMK

e Em que EQM; = Z,Eck [y; — IA7(x,-)]2 /.

23



Validacao cruzada por k — fold

2/

e Sejam as K partes denotadas por (i, Gy, .

indice da k-ésima parte;

1

2

3

.., Ck, em que Cy representa o

K

Treino

Treino

Validagdo

Treino

e Considere que temos n, observa¢des na parte k: se n é miltiplo de K,

entdo nx = n/K. Calcule:

K
Vi = Z%EQMk

k=1

o Em que EQM, = Zieck [}/i -

hex)|” /e

%EQMl + %EQMQ + %EQI\& +o+ nTKEQMK
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Validacao cruzada por k — fold

2/

e Sejam as K partes denotadas por (i, Gy, .

indice da k-ésima parte;

1

2

3

.., Ck, em que Cy representa o

K

Treino

Treino

Treino

Validagdo

e Considere que temos n, observa¢des na parte k: se n é miltiplo de K,

entdo nx = n/K. Calcule:

K
Vi = Z%EQMk

k=1

o Em que EQM, = Zieck [}/i -

hex)|” /e

%EQMl + %EQMQ + %EQMg +o+ nTKEQMK
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CV em problemas de classificacao \@ )

e Sejam as K partes denotadas por Ci, Gy, ..., Ck, em que Ci representa o
indice da k-ésima parte;

1 2 3 K

Treino Treino Treino Validagdo

e Considere que temos n, observagdes na parte k: se n é miltiplo de K,
entdo nx = n/K. Calcule:

K
n
CViky = E fErrk
k=1

n n n3 nk
= —Em+ —Em+ —Errs+...+ —Errg
n n n n

e Em que Erre =)
observagio.

iec, 1(y; # 9i)/n«, e yi é a classificagdo da i-ésima
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Validacao cruzada leave-one-out
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Validacao cruzada leave-one-out (LOOCV) @

I

n vezes

28



Exemplo: Auto data set

O grafico da direita apresenta 9 diferentes validagcdes cruzadas 10 — fold.
Em cada uma, temos uma nova particao dos dados.

Loocv 10-fold CV

26 28

24

20 22 24 26 28
I
.
22

20

—_——60 L
°o—eo —e—0—e—0—0—

18

Mean Squared Error
18

Mean Squared Error

1
1

Degree of Polynomial Degree of Polynomial
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Exemplo simulado

e O gréfico abaixo apresenta a verdadeira curva do EQM em azul, a
estimativa LOOCV pontilhada e 10 — fold em laranja;

10
1
2.0 25 30
1

15

1.0

Mean Squared Error

0 20 40 60 80 100 2 s o 20
Flexibility



Exemplo simulado

e O gréfico abaixo apresenta a verdadeira curva do EQM em azul, a
estimativa LOOCV pontilhada e 10 — fold em laranja;

10 12
| I
25 3.0
1 I

20
1

1.0

Mean Squared Error
1

0.0

0 20 40 60 80 100 2 s ° 20
Flexibility



Exemplo simulado

e O gréfico abaixo apresenta a verdadeira curva do EQM em azul, a
estimativa LOOCV pontilhada e 10 — fold em laranja;

20
|

20
|

10
|

10
1

Mean Squared Error

-10

0 20 40 60 80 100 2 N 10 20
Flexibility
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Bias-Variance Trade-Off
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Bias-Variance Trade-Off

2/

e Um bom desempenho no conjunto de teste requer um baixo erro
quadratico médio. Porém, note que

E[yo — h(x0)]> = Var [h(xo)] + Vicio [h(x0)]> + Var(e).

Alto vicio Alta variancia
Baixa variancia Baixo vicio
€ >

Amostra de validagao

Amostra de freinamento

Erro de predicac

Baixa Alta

Complexidade do modelo
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Bias-Variance Trade-Off

2/

e Um bom desempenho no conjunto de teste requer um baixo erro
quadratico médio. Porém, note que

E [yo — h(x0)]> = Var [h(x0)] + Vicio [h(x0)]> + Var(e).

Variancia
* Refere-se ao quanto h(xo) muda quando a estimamos utilizando

diferentes dados de treino;

* Em geral, quanto mais flexivel o modelo, maior a varidncia.
Vicio

* Refere-se ao erro de aproximar um problema real (extremamente
complicado) por uma fungdo simples;

* Em geral, quanto mais simples o modelo, maior o vicio.
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Bias-Variance Trade-Off

@

e Um bom desempenho no conjunto de teste requer um baixo erro
quadratico médio. Porém, note que

25

2.0

1.5

1.0

05

0.0

E[yo — h(x0)]> = Var [h(xo)] + Vicio [h(x0)]> + Var(e).

25

20

15

1.0

05

0.0

= MSE

Flexibility

Flexibility

Flexibility
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Validacao cruzada: certo e errado
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Validacao cruzada: certo e errado t

2/

e Considere um classificador aplicado aos dados de duas classes:

1. Comegando com 5000 preditores e amostra de tamanho 50,
filtramos os 100 preditores com maior correlagdo entre as classes;

2. Aplicamos um classificador utilizando somente os 100 preditores.

Resposta Preditores
—r

Observagdes

——;
Preditores
selecionados
e Como podemos estimar o desempenho do teste para este classificador?
Validacdo cruzada

38



Validacao cruzada: abordagem erradal!

2/

e Podemos aplicar validagdo cruzada no Passo 2, esquecendo o Passo 1
(n3o incorporando o fato de termos eliminado 4900 preditores)?Nao!

Resposta Preditores
—r
Observagdes 7 CV Folds
[S——

Preditores
selecionados

e Isso seria ignorar o fato de que no Passo 1 o procedimento jd viu os
rétulos de treinamento, e aprendeu com isso.

39



Validacao cruzada: abordagem certa!

()

e Podemos aplicar validagdo cruzada no Passo 2, esquecendo o Passo 1
(n3o incorporando o fato de termos eliminado 4900 preditores)?Nao!

Resposta Preditores
—r

Observagdes <——— CV Folds

[ —
Preditores
selecionados

e |sso seria ignorar o fato de que no Passo 1 o procedimento ja viu os
rétulos de treinamento, e aprendeu com isso.

40



Exemplo: clientes em atraso

e Criamos exemplos “sintéticos”, superamostrando a classe minoritaria.

20%

v2 V2
.0 .0
o1 o1
-05-
1.0 c——ees os ean 1.0- cummt—— s ool s e
i 5 6 7 8 i 5 6 7 8
V531 V531
v2
.0
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Exemplo: abordagem erradal!

Dados Dados Validagao
originais superamostrados cruzada

@ Dados de
validagao

Classe
minoritaria
L Dados de
treinamento
Classe
majoritaria

n iteragoes

42



Exemplo: abordagem certal!

Dados Validagdo cruzada Dados
originais < superamostrados
Dados de
validagao
Classe
minoritaria
L Dados de
treinamento
Classe
majoritaria
n iteragdes
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Bootstrap
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Bootstrap estimando o erro de predicao

@

Populagéo original

9990000000000000000
9909000000000 0000000
9290000000000 0000000
99000000000 00000000

Amostras
bootstrap

A W N =

B 9000000000000000000
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Bootstrap estimando o erro de predicao @

e Na validagdo cruzada, o K- ésimo fold de validag3o é distinto dos demais
k — 1 folds usados no treinamento;

Valldagao cruzada
5-Fold

e N3o ha overlap entre os dados de treino e validagdo. O que é crucial para
seu sucesso. Queremos uma ideia sobre os dados de teste (novos dados);
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