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Introducao

® Dada uma base de dados, existem diversos métodos de aprendizado de maquina
que podemos utilizar para construir um modelo que possa prever/classificar novos
dados.

® Em principio, ndo hd um método que possa ser considerado melhor que todos os
outros, pois o desempenho de cada um deles pode variar de acordo com a base de
dados que temos a nossa disposicao.

® Por isso, é importante termos critérios de avaliagdo robustos para determinar qual
modelo vamos utilizar.
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Regressao Linear

® Considere que temos:

® um vetor de entrada com p features, x € X C RP,
® um target (varidvel de saida) y € Y C R,

® uma base de dados D = {(xD,yW) (x@ y@) ... (x(M y(M)} com n
observacdes (x(’) )) amostradas de forma i.i.d.

Regressdo Linear: modelo da familia f(x | 8) = 8T x que examina a relacio linear entre
features e target.

Quando uma (ou mais) feature cresce (ou decresce), o target y tende a crescer (ou
decrescer) proporcionalmente.
® Exemplos
® Peso — Pressdo Sanguinea
® Antncios — Vendas

® Horas de Estudo — Nota
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Regressao Linear

® Objetivo: determinar a fung¢do £, que dado o valor de entrada x’ preveja o valor

de saida y' = F(x').

Paulo Mann
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Regressao Linear

® Objetivo: determinar a funcio £ que dado o valor de entrada x’ preveja o valor
de saida y' = f(x').

Exemplo 1
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Regressao Linear

® Objetivo: determinar a funcio £ que dado o valor de entrada x’ preveja o valor
de saida y' = f(x').
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N
Escolha do Modelo

Objetivo: determinar a fun¢io f, dado o valor de entrada x’ preveja o valor de saida
/ r
y'=f(x).

® Medida: Erro Quadrdtico Médio (Mean Squared Error - MSE)

MSE = %i (y(i) — f\(x('-)))2

i=1

Quanto menor o valor de MSE, melhor a previsdo que estd sendo feita.

® Observe que este erro estd sendo medido com relagdo aos pares (x(i),y(i)) que
conhecemos.

* Dizemos que o conjunto de dados (conhecidos) D = {(xV,yM) ... (x(", yM)}
€ 0 nosso conjunto de treinamento.

® E vamos representar seu erro quadratico médio como MSE;.in.
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N
Escolha do Modelo

Objetivo: determinar a funcio f, dado o valor de entrada x’ preveja o valor de saida

y' = 7(x),
® Mas estamos interessados em ter um erro pequeno com relagdo aos dados que nao
conhecemos.
* Ent3o, se tivermos um conjunto de teste Dy; = {(x(), y(1)), ... (xtm) ) (tm))}

que n3o foi usado no treinamento, podemos avaliar nosso modelo da seguinte

forma:
MSEeese = — Z () — Fey)”

Portanto, se tivermos um conjunto de teste a nossa disposi¢cdo, podemos escolher
o modelo que tenha o menor valor de MSE;es:.

Caso contrério, escolhemos o modelo que possua o menor valor de MSE;.in?
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Escolha do Modelo

Caso contrério, escolhemos o modelo que possua o menor valor de MSE;ain? MSE; ain
pequeno n3o implica em MSE.: pequeno
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Figura: Fonte: An Introduction to Statistical Learning-James,G. et. al. (2021)
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N
Escolha do Modelo

No grafico a direita, MSE.i, cai a medida que o modelo vai se adaptando aos dados,
enquanto MSE..s: comega a piorar em um dado momento - overfitting.
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Figura: Fonte: An Introduction to Statistical Learning-James,G. et. al. (2021)
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N
Escolha do Modelo

No grafico a direita, MSE.i, cai a medida que o modelo vai se adaptando aos dados,
enquanto MSE..s: comega a piorar em um dado momento - overfitting.
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Figura: Fonte: An Introduction to Statistical Learning-James,G. et. al. (2021)
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N
The Bias-Variance Trade-Off

® Para um dado ponto xg, o valor esperado de MSE;.s: é composto por:
N 5 R A 2
E (o — F(x0))?| = Var(F(x0)) + [Bias(F(x0))] "+ Var(e)

® Variancia de f(xo): quantidade pela qual f mudaria se utilizdssemos um conjunto
de treinamento diferente. Se ela for alta, pequenas mudangas no conjunto de
treinamento implicam grandes mudangas em f. Quanto mais flexivel o método,
maior a variancia.

® Viés ao quadrado de f(xp): erro introduzido ao modelarmos um problema muito
complexo usando um modelo simples. Neste caso, métodos mais flexiveis resultam
em um viés menor.

® Variancia do erro : erro irredutivel, uma vez que por mais perfeito que seja nosso
modelo, ele sempre terd algum erro embutido (vindo de varidveis desconhecidas).

® Métodos mais flexiveis = varidncia cresce e viés decresce.

® Bias-Variance Trade-Off: a medida que variancia e viés mudam, impactam o crecimento
ou a diminui¢do do MSEiest. O desafio é encontrar um método em que ambas (variancia e
viés) sejam baixos.
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The Bias-Variance Trade-Off
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Figura: Fonte: An Introduction to Statistical Learning-James,G. et. al. (2021)

ICP363 - Intr. ao Aprend. de Maq. 14 de maio de 2026 13 /29



N
The Bias-Variance Trade-Off

® Para um bom desempenho do modelo em um conjunto de testes, o método de
aprendizado deve ter baixa varidncia e baixo viés.

Facil obter baixo viés e alta variancia ou alto viés e baixa variancia.

O desafio é encontrar um método que tenha baixo viés e variancia.

® |sso ndo é possivel uma vez que normalmente f é desconhecido.
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Classificacao

® Considere que temos:
® um vetor de features x € X C RP,
® um target qualitativo y € Y = {1,2,--- , g} (g classes possiveis),
® uma base de dados D = {(x(1), yM) ... (x(M y(M)},

® Podemos estimar o erro do classificador f determinando a propor¢do de classificagdes
erradas no conjunto de treinamento (misclassification error):

n

_1 () 2 o) o) — 205
erw—nZH(y # ) P = F(x)

i=1

com

o M) 2 50
) 2o =)l sey’#y
1y #9) {o se y() = p0)

® A accuracy é o complemento desse erro: accuracy = 1 — erro de classificagdo. Mas
accuracy isolada nem sempre conta a histéria toda — vamos aos detalhes a seguir.
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Matriz de Confusao

Em classificagdo bindria (com convengdo y = 1 positivo, y = 0 negativo), comparamos
a predicio P\ com o rétulo verdadeiro y') em quatro categorias:

y = 1 (predito positivo) y = 0 (predito negativo)
y =1 (verdadeiro positivo) | TP (Verdadeiro Positivo) FN (Falso Negativo)
y = 0 (verdadeiro negativo) FP (Falso Positivo) TN (Verdadeiro Negativo)

® TP: o modelo previu positivo e o exemplo era de fato positivo.
® TN: o modelo previu negativo e o exemplo era de fato negativo.
® FP: previu positivo, mas o exemplo era negativo (erro tipo |, “falso alarme™).

® FN: previu negativo, mas o exemplo era positivo (erro tipo Il, “deixou passar”).
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Exemplo: Matriz de Confusdo no Titanic

Suponha que treinamos um classificador para prever a sobrevivéncia de passageiros do Titanic.
Para um conjunto de teste de 12 passageiros, comparamos a verdade y() com a predicio p{/)
(positivo = sobreviveu):

ID Classe Sexo Idade y(i) y(") Tipo
1 12 F 25 sim | sim TP
2 12 M 40 nio | sim FP
3 22 F 30 sim | sim TP
4 32 M 22 nao n3o TN
5 32 F 18 sim sim TP
6 12 M 35 sim sim TP
7 22 M 50 nio nio TN
8 32 M 28 ndo ndo TN
9 12 F 45 sim | sim TP
10 22 F 32 sim ndo FN
11 32 M 19 ndo ndo TN
12 32 F 23 sim | ndo FN

Contando as 12 linhas: TP =5 (IDs 1, 3,5, 6, 9), FP =1 (ID 2), FN =2 (IDs 10, 12),
TN =4 (IDs 4, 7, 8, 11). A matriz de confusdo resultante:

y =sim | y = n3o
y=sim | TP=5 | FN=2
y=ndo | FP=1 | TN=4
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Acurécia (accuracy)

A métrica mais intuitiva é a accuracy: propor¢cdo de predicdes corretas em relagdo ao

total.
TP+ TN

TP+ TN + FP + FN

accuracy =

® Equivaleal— % T ]I(y(i) #* }7(;)), ou seja, o complemento do misclassification error do
slide anterior.

® Cuidado com classes desbalanceadas: suponha que 99% das amostras s3o da classe
negativa. Um classificador que sempre prevé negativo — sem usar feature nenhuma —
tem accuracy de 99%, mas n3o detecta nenhum positivo.

® Em problemas reais (fraude bancdria, doencas raras, deteccio de spam) accuracy
isoladamente esconde o que importa: como o modelo se sai em cada uma das classes

separadamente.

® Para isso precisamos olhar de forma assimétrica para TP, FP, FN, TN
= entram precision e recall.
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N
Precision e Recall

Duas métricas que decompdem o desempenho por tipo de erro:

recision = T7P recall = T7P
P ~ TP FP ~ TP FN

® Precision (precisdo) responde: ‘“dos exemplos que classifiquei como positivos, quantos
eram de fato positivos?”
Alta precision < poucos falsos positivos.

® Recall (sensibilidade, true positive rate) responde: “dos exemplos verdadeiramente
positivos, quantos consegui detectar?”
Alta recall < poucos falsos negativos.

® Trade-off entre precision e recall: variar o limiar de decisdo a (no slide de regress3o
logistica vimos § = 1 se 7(x) > o) move um contra o outro. « alto = precision alta,
recall baixa; o baixo = o oposto.

® Qual priorizar?
® Filtro de spam: alta precision (ndo marcar e-mail legitimo como spam).
® Diagndstico de doenga grave: alta recall (ndo deixar de detectar caso positivo).

precision-recall

= . Resumo tnico quando
precision+recall

® Fl-score: média harmodnica das duas, F; = 2
precisamos equilibrar.
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Exemplo: Precision e Recall no Titanic

Reaproveitando a matriz de confusdo dos 12 passageiros do exemplo anterior:

y=sim | y =nao
y =sim TP =5 | FN=2
y=ndo | FP=1 TN =4

TP+ TN 5+4

® Accuracy = —— = ETH 0,75
n
Acertamos 75% dos passageiros.
TP 5 5
® Precision = = - ~0,833

TP+FP 5+1 6
“Dos 6 passageiros que classifiquei como sobreviventes, 5 sobreviveram de fato.”

TP
® Recall = 7:L :§%0,714
TP+FN 542 7

“Dos 7 sobreviventes verdadeiros, consegui detectar 5; perdi 2 (FN).”

recision - recall 10
precision - recal _ 2 ~ 0,769
precision + recall 13
Pesa as duas igualmente quando ambas importam.
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Conjuntos de Treinamento e Teste

® N3o devemos usar toda a nossa base de dados para treinar nosso modelo.

® Precisamos que alguns dados n3o sejam usados na fase de constru¢do do modelo,
para que possamos ajustar os parametros do modelo e avaliar o seu desempenho
para dados que ele ndo conhece. Assim, tentamos evitar que nosso modelo fique
enviesado.

® Nosso conjunto de dados deve ser dividido em um conjunto usado para treinar
nosso modelo (conjunto de treinamento) e outro usado para avaliar a performance
do modelo (conjunto de teste ou validag3o).

® |mplicitamente estamos assumindo que temos um conjunto de dados grande o
suficiente para ser considerado como representativo do dominio do nosso problema.

® Se nosso dataset for pequeno (tiver poucas amostras), teremos um conjunto de
treinamento pequeno, o que pode impedir a construgdo do nosso modelo.
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Conjuntos de Treinamento e Teste

® Nosso conjunto de dados pode ser dividido em % para treino e % para teste ou 80%
para treino e 20% para teste.

® A divisdo dos conjuntos deve ser feita de forma aleatéria.

® No caso de problemas de classificagdo, nosso conjunto de dados pode estar
desbalanceado com relaggo as classes (ou seja, podemos ter mais exemplos de uma
classe do que de outra). E desejavel que ao dividir nosso conjunto de dados em
treinamento e teste, a mesma proporcao de exemplos por classe seja preservada
em ambos os conjuntos.

® Um problema que esta abordagem apresenta é que usar um Unico conjunto de
teste pode ser insuficiente para se ter uma boa avaliag3o.

® Para contornar este problema utiliza-se métodos de reamostragem que em geral
produzem estimativas de performance melhor do que usar um unico conjunto de
teste, uma vez que s3o avaliados diversas versdes alternativas dos dados.
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Treinamento, Validacdo e Teste

® Até aqui falamos de dois conjuntos — mas, se quisermos selecionar
hiperparametros (grau do polinémio, K do KNN, X\ de regularizag3o, etc.), avaliar
diversas escolhas no conjunto de teste contamina esse conjunto: ele deixa de ser
uma estimativa honesta do erro em dados novos.

® A solucdo padrao é dividir os dados em trés subconjuntos:
® Treinamento (Di.in): ajusta os pardmetros 6 do modelo.

® Validagdo (D,,): compara o desempenho entre diferentes hiperpardmetros e
escolhe a melhor configuracdo.

® Teste (Drest): usado uma dnica vez, ao final, para reportar uma estimativa n3o
enviesada do erro de generalizag3o.

® Proporcdes tipicas: 60%/20%/20%, ou 70%/15%/15%.

® Regra de ouro: o conjunto de teste sé pode ser olhado uma vez. Se vocé usar o
teste para decidir o que ajustar no modelo, ele vira validagdo — e vocé fica sem
teste honesto.

® Em datasets pequenos, dividir em trés pode deixar cada subconjunto pequeno
demais. Para esses casos, a alternativa é cross-validation dentro do conjunto de
treinamento (préximos slides).
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Conjuntos de Treinamento e Teste

Técnicas de reamostragem: o processo de selecdo de amostras para o conjunto de
treinamento e para o conjunto de teste é repetido vdrias vezes.

® Repeticao de Divisbes em Treinamento e Teste: esta abordagem simplesmente
repete a criagdo de conjuntos de treinamento e teste vdrias vezes.
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TREINAMENTO TESTE

® O ndmero de repeticdes é importante. Quanto mais amostras o conjunto de teste
tiver, maior devera ser o nimero de repeticoes, de modo a diminuir a incerteza da
estimativa de performance. Caso o conjunto de dados seja pequeno, a varidncia de
desempenho pode ser grande.
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Conjuntos de Treinamento e Teste

Técnicas de reamostragem: o processo de selecdo de amostras para o conjunto de
treinamento e para o conjunto de teste é repetido vdrias vezes.

® K-Fold Cross Validation: o conjunto de amostras é dividido aleatoriamente em K
subconjuntos (folds) de mesmo tamanho. A cada iteragdo, o modelo é treinado em K — 1
folds e avaliado no fold restante; repete-se até que cada fold tenha sido usado como
validagdo uma vez.

® A performance é a média sobre os K folds:

CV(K Z Errok,

onde Erroy é o erro avaliado quando o k-ésimo fold é a validacgao.
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Conjuntos de Treinamento e Teste

Técnicas de reamostragem: o processo de selecdo de amostras para o conjunto de
treinamento e para o conjunto de teste é repetido varias vezes.

® K-Fold Cross Validation

® Valores comuns para K s3o 3, 5 e 10.
® Avaliar o mesmo modelo com diferentes valores de K e compara-los.

® O ideal seria treinar o modelo com todo o dataset e avaliar o desempenho em um
conjunto que n3o foi usado no treinamento. Mas isso normalmente n3o é viavel.

® Uma alternativa é usar o leave-one-out cross-validation (LOOCV), que significa
fazer K = n, onde n é o nimero de instancias no dataset. Computacionalmente é
muito custosa.

® Pode-se comparar a precisdo média da classificacdo para diferentes valores de K
com a precisdo média da classificagdo de LOOCV no mesmo conjunto de dados.

® A diferenca entre as pontuacdes fornece uma aproximag¢do de qudo bem um valor K
se aproxima da condi¢do de teste de avaliagdo do modelo ideal.
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Conjuntos de Treinamento e Teste

Técnicas de reamostragem: o processo de selecdo de amostras para o conjunto de
treinamento e para o conjunto de teste é repetido vdrias vezes.

e Stratified K-Fold Cross Validation

® Usar K-fold Cross Validation no caso do conjunto de dados ser desbalanceado, o
modelo pode ser impactado. O Stratified K-Fold Cross Validation procura atacar
este problema.

® No caso de problemas de classificagdo, a divisdo de dados é feita de forma que cada
subconjunto tenha a mesma propor¢do de elementos de cada classe que tem no
conjunto todo.

Foldl Fold2 Fold3 Fold4 ‘Fold5
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Conjuntos de Treinamento e Teste

Técnicas de reamostragem: o processo de selecdo de amostras para o conjunto de

treinamento e para o conjunto de teste é repetido vdrias vezes.

® Bootstrap: do conjunto original D com n pontos, geramos B conjuntos de treino
Di,...
1

multiplas vezes ou ficar de fora.

® Os pontos de fora formam o out-of-bag (OOB): Dg)b())B =D\ Df. Como

(1—-1/n)" — 1/e, em média ~ 36,8% ficam OOB e servem de validagdo “gratis":

B
1
Erropos = B Z Erro em ng())B.
b=1

® Datasets grandes: |D}| < n é aceitdvel (50-80%). Recomenda-se B > 30 repeticGes.
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