Conceitos Adicionais e
Métricas

U Nesta apresentagéo séo
descritos conceitos adicionais
em AM, incluindo métricas
que séo obtidas a partir do
conjunto de exemplos, do
classificador induzido ou de
regras individuais do
classificado, caso ele seja
simbdlico
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U Algumas métricas sado especificas de um
conjunto particular de exemplos (ou seja, séo
independentes do classificador induzido)

= Distribuigao de classes
“+Classe minoritaria
«Classe majoritaria

= Prevaléncia de classe

= Erro majoritario

O Outras métricas dependem tanto do conjunto de
exemplos como do classificador induzido

= Taxa de erro, preciséo, ...

U Ha ainda métricas especificas para regras, caso
o classificador induzido seja simbdlico

Conjunto de Exemplos (Dataset)

O No Aprendizado
Supervisionado, cada exemplo
é rotulado segundo sua classe

O No Aprendizado Nao
Supervisionado, cada exemplo
nao possui classe associada

m Atributos Classe m Atributos

n n
Exemplos Exemplos

k valores distintos

Formato Padrao

X, X, X Y
Z4 X411 Xy2 Xim \
Z X21 X22 Xom Y2
Zn Xn1 Xn2 e Xnm yn

Formato Padrao

Conjunto de
Exemplos
(Dataset)
X, X, X, Y
Z 2401 Xy2 oo X1m Y4
2 X21 X22 oos Xom Y2

Formato Padrao

X, X, X Y
Z4 2401 Xy2 oo X1m Y4
Z X21 X22 Xom Y2
Zn Xn1 Xn2 Xnm yn




Formato Padrao

e I,
X,

X, X Y
Z4 2401 Xy2 Xim \
Z X21 X22 Xom Y2
Zn Xn1 Xn2 Xnm yn

Formato Padrao

o= 1\

X, X, X Y
Z4 X411 Xy2 Xim Y4
Z X21 X22 Xom Y2
Zn Xn1 Xn2 Xnm yn

Formato Padrao

O No formato padrdo um conjunto T com n exemplos e m
atributos a linha i refere-se ao i-ésimo exemplo (i = 1, 2,
..., N) e a entrada x; refere-se ao valor do j-ésimo (j = 1, 2,
..., m) atributo XJ- do exemplo i

Formato Padrao

W Como pode ser notado, exemplos séo tuplas
" 2= (50 = (6 X, X0 V)
= também denotados por z, = (x;, y;) onde fica

subentendido o fato que tanto Z,como x; séo vetores

QA dltima coluna, y; = f(x;), € a fungio que tenta-se

Z = (%) (x,,) (3115 X1 X355 X5 V1) predizer a partir dos atributos
Z = (%,0) (X0, 73) = (Xyp>Xpps Xogotors Xy Vy) UObserva-se que cada x, € um elemento do
o . . B . conjunto dom(X,) x dom(X,) x ... x dom(X,,), onde
- - dom(X)) &€ o dominio do atributo X, e
Z = ) (X2 = (s Xy Xi35 7705 X3 V) QA ultima coluna
R : : = : = y, pertence a uma das k classes, isto é, y, € {C,, C,, ...,
= ~ CS no caso de classificagdo
Z, = (%,5) ) = (KX X300 X0 8,) = y. & um numero real (y; € R) no caso de regresséo
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Exemplo de um Dataset para Exemplo de um Dataset para
Classificagao Regresséao
0 Dez exemplos (n=10) Cabega | Peso | Sorri | Classe 0 Dez exemplos (n=10) Cabega | Peso | Sorri | Prego
0 Rotulo Classe (discreto) redonda | 10.0| no | amigo 0 Rétulo Prego (continuo) redonda | 10.0| nio 3500
O Trés classes (k=3): triangular | 12.0| sim | amigo T Adomt(F.’lr)e(;to) =((VP 3‘; €%} | triangular | 12.0] sim 2500
= C,=amigo; C,=chato; - - Q Tres atributos (m=3): .
C,=inimigo redonda 5.6| sim | amigo . Cabeca (nominal) redonda 5.6| sim 10000
0 Trés atributos (m=3): quadrada | 11.0| nao | chato + dom(Cabega) = {redonda, quadrada | 11.0| nao 3000
; - 3 triangular, quadrada} 5
+ Cabega (nominal) quadrada | 10.0| sim | amigo ] quadrada | 10.0| sim 4000
« dom(Cabega) = {redonda, - — = Peso (continuo) A -
triangular, quadrada} triangular 5.5| nao | inimigo « dom(Peso) = {vw:w e ®*} | triangular 55| nao | 12000
+ Peso (continuo) redonda | 57| sim | chato " Sor (”‘(’g‘i”?)") (sim. o) redonda | 57| sim | 15000
< dom(Peso) = {vw:w e R*} N < dom(Sorri) = {sim, ndo -
« Sorri (nominal) quadrada | 15.3| sim | chato O Atributo dependente quadrada | 15.3| sim 5000
< dom(Sorri) = {sim, nao} quadrada | 10.2| sim | amigo (prego) € numérico quadrada | 10.2| sim 7000
0 Atributo dependente redonda 5.0| nao | inimigo redonda 5.0| nao | 11000

(classe) é categdrico




Distribuicao de Classes

O Em classificagdo, dado um conjunto T com n exemplos é
possivel calcular sua distribuicao de classes

U Para cada classe C;em T sua distribui¢o distr(C;) &
calculada como sendo o numero de exemplos em T que
possuem classe C, dividido pelo nimero total de
exemplos n, ou seja, a proporgéo de exemplos em cada
classe, dada por:

. I3
distr(C,) =3 |1, =C, |
i=1

U A classe com a maior distribuicdo de exemplos é
denominada majoritaria ou prevalente

U A classe com a menor distribuigdo de exemplos ¢
denominada minoritaria

Distribuicao de Classes

0 Dez exemplos (n=10) Cabega | Peso | Sorri | Classe

0 Trés classes (k=3): redonda | 10.0| no | amigo

= C,=amigo; C,=chato;

C,=inimigo triangular | 12.0| sim | amigo

0 Distribuigao de classes: redonda | 56| sim | amigo

= distr(amigo) = 5/10 = 50% quadrada | 11.0| nao | chato

= distr(chato) = 3/10 = 30%

quadrada | 10.0| sim | amigo
= distr(inimigo) = 2/10 = 20%

h . triangular 5.5| nado | inimigo
0 Classe amigo é a classe 9 9

majoritaria redonda 5.7| sim | chato
0 Classe inimigo é a classe quadrada | 15.3| sim | chato
minoritaria

quadrada | 10.2| sim | amigo

redonda 5.0| nao | inimigo

Distribuicao de Classes

WComo outro exemplo, assuma um conjunto
com 100 exemplos possui 60 exemplos da
classe C;, 15 exemplos da classe C, e 25
exemplos da classe C, entéo sua
distribuicao de classes &

= distr(C,,C,,C3) = (0.60, 0.15, 0.25) =
= = (60.00%, 15.00%, 25.00%)
UA classe C, é a classe majoritaria

UA classe C, é a classe minoritaria

Erro Majoritario

4O erro majoritario de um conjunto T é definido
como 1 menos a distribuigdo da classe
majoritaria, ou seja:

maj-err(7) =1—mdx{distr(C,)}
k

=1,y

4O erro majoritario de um conjunto de exemplos é
independente do algoritmo de aprendizado

U Ele fornece um limiar maximo abaixo do qual o
erro de um classificador deve ficar

Erro Majoritario

0 Dez exemplos (n=10)
0 Trés classes (k=3):
= C,=amigo; C,=chato;
C,=inimigo
0 Distribuigéo de classes:
= distr(amigo) = 5/10 = 50%
= distr(chato) = 3/10 = 30%
= distr(inimigo) = 2/10 = 20%
0 Classe amigo é a classe

Cabeca | Peso | Sorri | Classe

redonda 10.0| ndo | amigo

triangular | 12.0| sim | amigo

redonda 5.6| sim | amigo

quadrada | 11.0| nao | chato

quadrada | 10.0| sim | amigo

triangular 5.5| nao | inimigo

majoritaria redonda 5.7| sim | chato
0 Classe inimigo é a classe quadrada | 15.3| sim | chato
minoritaria

quadrada | 10.2| sim | amigo

0 Erro majoritario = 1-5/10 =
50%

redonda 5.0| nao | inimigo

Erro Majoritario

UConsiderando novamente o exemplo em
que
= distr(C,,C,,C5) = (0.60, 0.15, 0.25) =
= = (60.00%, 15.00%, 25.00%)
UNeste caso, o erro majoritario €
= maj-err(T) =1 - 0.60 = 40.00%




Exercicio:
Indique a distribui¢éo de classes, as classes
majoritaria e minoritaria e o erro majoritario

Nome Dé luz | Pde ovos | Voa | Vive na dgua | Tem pemas | Classe | Distribuigzo de classes
humano sim ndo ndo nao sim ife msmmamufems)
piton ndo sim__| nao ndo ndo répteis =
salmiio ndo sim__| ndo sim ndo peixes . “'“"’f“‘e's’ %
baleia sim nao | ndo sim nio i . dis"tpeixgséz
sapo ndo | sim | ndo | cvenwalle sim anfibios 3/20 = 15.00%
komodo ndo sim__| nio nio sim répteis " gstrantibios) =
morcego sim nio | sim ndo sim i -
pombo nio sim | sim nio sim pissaros 4720 = 20.00%
gato sim ndo ndo ndo sim i O Classe majoritaria:
tubardo sim nio | ndo sim ndo peixes *  mamiferos
tartaruga ndo sim | ndo | eventualle sim répteis | Classe minoritaria:
pingiiim ndo sim | ndo | eventuale sim passaros = anfibios
porco-espinho | sim | _nao | nio | nao sim iferos | MaFeIT oo
enguia nio sim__| ndo sim ndo peixes
no sim | ndo | cventualle sim anfibios
monstro gila_| _ndo sim__| ndo ndo sim répteis
ornitorrinco ndo sim ndo nao sim ift
coruja nio sim__| sim ndo sim pissaros
golfinho sim nio | ndo sim ndo i
aguia ndo sim__| sim ndo sim passaros

Prevaléncia de Classe

O Um ponto muito importante em AM refere-se ao
desbalanceamento de classes em um conjunto de
exemplos

O Por exemplo, suponha um conjunto de exemplos T com a
seguinte distribuicdo de classes dist(C4, C,, C;) =
(99.00%, 0.25%, 0.75%), com prevaléncia da classe C,

O Um classificador simples que classifique sempre novos
exemplos como pertencentes a classe majoritaria C, teria
uma precisao de 99.00% (maj-err(T) = 1.00%)

O Isto pode ser indesejavel quando as classes minoritarias
sd0 aquelas que possuem uma informagéo muito
importante, por exemplo, supondo C,: paciente normal,
C,: paciente com doenga A e C;: paciente com doenga B
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Prevaléncia de Classe

O E importante estar ciente, quando se trabalha com
conjuntos de exemplos desbalanceados, que é desejavel
utilizar uma medida de desempenho diferente da precisao

O Isto deve-se ao fato que a maioria dos sistemas de
aprendizado é projetada para otimizar a precisédo

1 Com isso, normalmente os algoritmos apresentam um
desempenho ruim se o conjunto de treinamento encontra-
se fortemente desbalanceado, pois os classificadores
induzidos tendem a ser altamente precisos nos exemplos
da classe majoritaria, mas freqlientemente classificam
incorretamente exemplos das classes minoritarias

O Algumas técnicas foram desenvolvidas para lidar com
esse problema, tais como a introdugao de custos de
classificagdo incorreta (explicada mais adiante), a
remocgao de exemplos redundantes ou prejudiciais ou
ainda a deteccéo de exemplos de borda e com ruido
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Conjuntos de Treinamento e Teste

WUsualmente, um conjunto de exemplos é dividido
em dois subconjuntos disjuntos:
= conjunto de treinamento que é usado para o
aprendizado do conceito e 0
= conjunto de teste usado para medir o grau de
efetividade do conceito aprendido
U Os subconjuntos sao disjuntos para assegurar
que as medidas obtidas utilizando o conjunto de
teste sejam de um conjunto diferente do usado
para realizar o aprendizado, tornando a medida
estatisticamente valida

Conjuntos de Treinamento e Teste

0 Apo6s induzir uma hipétese, € possivel avalia-la no
conjunto de treinamento bem como no conjunto de teste

U E usual denominar as medidas de desempenho de um
classificador efetuadas sobre o conjunto de treinamento
como aparentes (também conhecidas como medidas de
resubstituicdo) e as medidas efetuadas sobre o conjunto
de teste como medidas reais (ou verdadeiras)

O Por exemplo, caso a medida seja o erro, pode-se ter o
erro aparente e o erro verdadeiro

U Para a maioria das hipéteses, a medida aparente € um
estimador ruim do seu desempenho futuro, uma vez que
ela tem a tendéncia de possuir um bias otimista

= Em geral, o erro calculado sobre o conjunto de exemplos de
treinamento (erro aparente) € menor que o erro calculado sobre o
conjunto de exemplos de teste (erro verdadeiro)

Erro Aparente

23

Conjunto
de Treinamento

N

con Taxa de
j h | —— Erro (Aparente)
de Teste do Classificador




Erro Verdadeiro

Conjunto
de Treinamento

=
N

Coni
Z h
‘ de Teste

I

Taxa de
— Erro (Verdadeira)
do Classificador

Erro e Precisao

UPrincipais fatores de erro:

= Qualidade (representatividade) da informacéo
dos atributos

= Adaptacéo do algoritmo de aprendizado aos
exemplos

= Distribuicdo dos exemplos futuros
* Quantidade de exemplos
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Erro e Precisao Erro e Precisao: Classificagcao
ORecordando a notagéo adotada U Classificagdo y
= err(h) = taxa de erro (error rate) da hipétese h
" Exemplo: par (X,y) = (X,f(X)) = acc(h) = prelciséo (accuracy) da hipételse h
n n
. f(-).e desconhecida err(h) = ;Z |y, # h(x)|= ;Z |y, = 5,
= Atributos: x = =
- 1 1 .
= Classe (rotulada ou atribuida pelo processo no ace(h) = 72 \yi = h(x,-)\ = fZ\y, =Jll=1-err(n)
mundo real): y = f(x) a0 g n” iE:IH . n'5
e P operador retorna:
= Classificador (hipotese): h(:) . 1pse E & verdadeiro
= Classe do exemplo x (atribuida pelo - OseEéfalso
classificador): y = h(x) O E dbvio que: ,
. . = 0 <err(h) <1 (ou, equivalentemente, 0% < err(h) < 100%)
= n é o numero de exemplos = 0<acc(h) <1 (ou, equivalentemente, 0% < acc(h) < 100%)
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Erro e Precisao: Classificagcao Exercicio
- - Nome Dé a luz | Pde ovos | Voa | Vive na dgua | Tem Pernas | _Classe
4 SeJa h(X) Cabega | Peso | Sorri | Classe ?’ed'ta humano sim nio ndo ndo sim mamiferos
X X, X, Y=f(x) | Y=h(x) piton ndo sim nao nao ndo répteis
! 2 _3 " " salmio ndo sim nao sim ndo peixes
redonda 10.0| no | amigo | amigo baleia sim nao nao sim nao mamiferos
triangular | 12.0| sim | amigo | chato sapo ndo sim ndo | eventualmente sim anfibios
<= >55 . dragdo de komodo ndo sim nao nao sim répteis
55
redonda 5.6 | sim | amigo | amigo morcego sim nao sim nio sim mamiferos
. — pombo ndo sim sim nao sim passaros
quadrada | 11.0| ndo | chato | chato gato sim nao nao nao sim mamiferos
quadrada | 10.0| sim | amigo | amigo tubardo Slj‘] n.éo n?o sim n.éo pvelxe.s
<=10.2 >10.2 tartaruga ndo sim nido | eventualmente sim répteis
triangular 5.5| nao | inimigo | inimigo pinguim nio sim ndo | eventualmente sim passaros
- porco-espinho sim nao nao nao sim mamiferos
redonda 5.7 | sim | chato | amigo enguia nio sim__| ndo sim nio peixes
N salamandra nao sim nao | eventualmente sim anfibios
D erl’(h) = 2/1 0 = 20% quadrada | 15.3| sim | chato | chato monstro gila nio sim ndo ndo sim répteis
drad: 10.2| si i i ornitorrinco nao sim nao nao sim mamiferos
DaCC(h) = 1'2/10 = 80% duadrada Sim | amigo | amigo coruja nio sim sim ndo sim passaros
redonda 5.0| nao | inimigo | inimigo olfinho sim ndo ndo sim nio mamiferos
aguia nao sim sim ndo sim passaros
291 30|




Exercicio

Exercicio

Vive na agua

Calcule o erro e a preciséo do classificador no
conjunto de exemplos abaixo

sim nao
petxes

eventualmente

. Nome Da luz | Pde ovos | Voa [ Vive na dgua | Tem pernas | Classe sim néo
sim nao humano sim nio nio nio sim i
piton nio sim__| ndo nio nio répteis ’—/—‘
salmao nio sim nio sim nio peixes passaros
Vive na agua baleia sm | ndo | ndo sim nio i
sapo ndo sim | ndo | eventualie sim anfibios
komodo ndo sim | ndo ndo sim répteis
N = morcego sim nio__| sim nio sim i 1
sim nao eventualmente pombo nio | sim | sim o sim pissaros | err(h)=— [y, # h(x,)
gato sim nao nao nao sim if n.D
- ~— tubardo sim nio | nio sim nio peixes ) =1-err(h
pingiiim nio sim | ndo | eventualie sim pissaros
nho | sim nio | ndo ndo sim i
sim nao - engu:a nio sim nio sim nio peixes
ndo sim | ndo | eventualle sim anfibios
monstro gila | _ndo sim__| ndo nio sim répteis
‘ passaros ‘ ‘ répteis ‘ omitorrinco | _néo sim | ndo nio sim i
coruja nio sim | sim nio sim phssaros
golfinho sim nio | ndo sim nio___| mamiferos
5 aguia nio sim | sim ndo Sim assaros |
4 0,
err(h) = % =20.00%
~ ~
Solugéo 16 Erro: Regressao
acc(h) =—=280.00%
20
Nome Di luz | Pde ovos | Voa | Vivenaagua | Tem Pernas | Classe L ) L
humano sim nio | nio nio sim mamiferos O mse-err(h) = erro médio Q rmse-err(h) = raiz do erro médio
g{“’f‘; ndo | sim | ndo ndo ndo répteis quadratico (mean squared quadrético (root mean squared
salmao nao sim nao sim nao peixes peixes
baleia sim nao ndo sim ndo mamiferos | mamiferos error) 1& error) 1
__sapo ndo sim__| ndo evemuélmenle sim anvﬁbl.os anfibios mse_err(h) = 72(');1 _h(xi ))2 rmse - err(h) = 72()} —h(x ))2
dragdo de komodo | ndo sim ndo ndo sim répteis répte ng ns ! !
morcego sim ndo sim ndo sim mamiferos | mamiferos =
pombo nio sim sim nio sim passaros passaros
gat(i sim m:m nz:no nf'no sim mamiferos nmlmif.cros 0 mad-err(h) = distancia/erro
tubardo sim nao nao sim nao peixes mamnerQi b | ,d.
artaugs | o | s e | evenmalrenis | —sm | oteis absoluta(o) média(o) (mean
pingiiim nio sim | ndo | eventualmente sim pissaros fibios _| absolute distance/error)
porco-espinho sim nao nao nao sim mamiferos | mamiferos 1 &
enguia ndo sim ndo sim ndo peixes peixes mad-err(h) = 72‘)1[ —h(x, )‘
salamandra ndio sim | ndo | eventualmente sim anfibios | _anfibios neg
monstro gila nao sim nao nao sim répteis répteis
ornitorrinco nao sim nao nao sim mamiferos répteis
coruja nao sim sim nio sim passaros passaros
golfinho sim ndo nao sim nao mamiferos | mamiferos
aguia nao sim sim nao sim passaros passaros
33 34
Erro: Regresséao Exemplo: Xiphopenaeus kroyeri
- = i - = ~ “ ” 1
Q rse erf(lj) erro relatlvo Q rae grr(h) erro absoluto WdColeta de camardes “sete-barbas” na baia da
quadratico (relative squared relativo (relative absolute error)
erron) Ubatuba
n n
DOhE 2y =) QPrevisdo para a populagdo de um més baseado
rse-err(h) = H—«—— 7Zy, rae-err(h) = ’:"7 ~ .
S0 ns Z — na populagdo coletada em meses anteriores
! Vi *Y‘
“ = = mse-err(h) = 379.66
- = Valor Valor Predito
O Coeficiente de correlagao = mad-err(h) = 19.00
Q rrse-err(h) = raiz do erro relativo \ B B () ’ Correto (y) h(x)
quadratico (root relative Z(yl ~)(h(x,)—~h) = rmse-err(h) = 19.46 486 503
squared error) ) i=1 = rse-err(h) = 0.3785 600 575
D i =h(x) corr(h) = n—1 535 520
mse-err(h) = [— T — ,, — = rrse-err(h) = 0.6152
2 _ 2 _ 2
Y- 2=y Y (h(x)—h) * rae-err(h) = 0.6196
i=l i=l i=l
X
n-1 n-1
33] 36]




Matriz de Confusao

O A matriz de confusdo de uma hipétese h oferece uma
medida efetiva do modelo de classificagdo, ao mostrar o
numero de classificagdes corretas versus as
classificagbes preditas para cada classe, sobre um
conjunto de exemplos T

U As entradas da matriz s&o representadas por M(C;,C))
indicando o numero de exemplos de T que sado da classe

Matriz de Confusao

O O numero de acertos, para cada classe, se localiza na
diagonal principal M(C,;,C,) da matriz

U Os demais elementos M(C;,C)), para i #j, representam
erros na classificagao

O A matriz de confusdo de um classificador ideal possui
todos os elementos fora da diagonal iguais a zero uma
vez que ele ndo comete erros

C, mas que foram classificados pela hipétese h como Classe predita C, predita C, predita C,
sendo da classe C; p
i verdadeiraC, | M(C,,C,) M(C,,C,) M(C,,C,)
M(C C ) _ h(.X') -C verdadeiraC, | M (C,,C,) M(C,,C,) M(C,,C)
=)= v : : : :
Y (x,y)el:y=C; :
(V0xny)ely=Ci} verdadeira C, | M(C,.C,) M(C,.C,) - M(C,.C,)
37 38
I .
Matriz de Confus&o Exercicio: Qual a matriz de
fuséo de h?
Nome Dé luz | Poe ovos | Voa | Vive na dgua | Tem Pernas Classe h
Qh: if )(1: a and X2 = s then classe = + else classe = - humano sim néo nao ndo sim mamiferos | mamiferos |
piton nao sim nao nao nao répteis
Atributos salmdo ndo sim | ndo sim ndo peixes
baleia sim nao nao sim nao mamiferos
Exemplo X1 Xz X3 Classe (Y) h sapo nio sim ndo | eventualmente sim anfibios
dragdo de komodo | ndo sim nao nao sim répteis
Z4 a L 2 * + morcego sim ndo sim ndo sim mamiferos
z a s 1 - + pombo nao sim sim nao sim passaros passaros
2 gato sim ndo ndo ndo sim mamiferos | mamiferos
Z3 b n 1 + - tubario sim nio nio sim ndo peixes
tartaruga nao sim ndo | eventualmente sim répteis
Z4 b|ls|2 - - pingiiim nio | sim | nfio | eventualmente | __sim péssaros
z; c n 2 + _ porco-espmho si}n n.éo n?o nio si}n mam.iferos
enguia nao sim nao sim nao peixes
1 dra nio sim ndo | eventualmente sim anfibios
Classe Predita + | Predita - monstro gila nao sim nao nao sim répteis
- ornitorrinco nao sim nao nao sim mamiferos | _répteis
Verdadeira + 1 2 coruja nio sim sim nio sim passaros | passaros
Verdadeira - 1 1 golfinho sim nao ndo sim ndo mamiferos | mamiferos
4guia nao sim sim nao sim passaros | passaros _
=l |
Solugao Matriz de Confusao
Classe h
mamiferos Classe predita por h
reépteis &
peixes peixes N
mamiferos | mamiferos Cy C. Cx M(C*) =2 M(C,C))
0 )
M* Classe Predita por h © .
réptels RN BTN BPRR B p £ 1 G IMC,C) MC,Co) | o | M(C4,C) | M(Cy)
mamiferos anfibios |peixes | répteis | passaros| mamiferos %
| passaros | pissaros anfibios 2 0 0 0 0 ) «
mamiferos | mamiferos m‘ " g Cz M(CZ,C1) M(szcz) M(szck) M(sz)
peixes | mamiferos g g|_Peixes o 2 0 0o 1 2
répteis | _anfibios 2 § répteis 1 0 3 0 0 @
- < o 7]
passaros o g‘ passaros 1 0 0 3 0 o
mamifercs O | G [M(CCy)|M(C,C M(C.CJ | M(C*
peixes ‘mamiferos 0 0 1 0 6 (@] k ( K 1) ( ko z) ( K k) ( ko )
anfibios |
répteis M(*,C;) i M(*,Cy) M(*,Cy) n
mamiferos répteis i h .
passaros passaros
mamiferos [ mamiferos M(*,C)=2 M(C.C))  n=3 M(CH=M(*C)
passaros passaros i=1 i=1 i=1
41 42]




indice Kappa

Q indice Kappa: medida de concordancia
= Mede a fragdo de concordancia observada entre as classes preditas por
h e as classes verdadeiras
kappa <= 0: indica auséncia de concordancia
6,: concordancia total observada
6,: concordancia esperada pelo simples acaso

e

—9
Ly w0
nig

kappa =

minimo < 0
Kappa
maximo = 1

k
LS mcmxmec)
i=1
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Exemplo

K=0.74 |anfibios | peixes | répteis | passaros | mamiteros | M(C,,*) K=1.00 | anfivios | peixes | repteis | passaros | mamiferos |M(C, )
=20.00% err=0.00%
anfibios. 2 0 0 0 0 2 anfibios 2 0 0 0 0 2
peixes 0 2 0 0 1 3 peixes 0 3 0 0 0 3
répteis. 1 0 3 0 0 4 répteis. 0 0 4 0 0 4
passaros 1 0 0 3 0 4 passaros 0 0 0 4 0 4
mamiferos | 0 0 1 0 6 7 mamiferos 0 0 0 0 7 7
MEC) 1 4 1 21 41 3 7 20 MEC) | 2 | 3 1 4| 4 7 20
Kj:::‘ anfibios | peixes | répteis | péssaros | mamiferos |M(C, *) K=-022 |anfiios| peixes | répteis | passaros | mamiferos |M(C, ")
anfibios. 2 0 0 0 0 2 anfibios 0 0 0 0 2 2
peixes 0 3 0 0 0 3 peixes 3 0 0 0 0 3
répteis 0 0 4 0 0 4 répteis 0 0 0 4 0 4
passaros | 0 0 0 4 0 4 péssaros. 0 0 4 0 0 4
mamieros | 0 0|3 0 4 7 mamiteros | 0 710 0 0 7
MEC) | 2 1 31 71 4 4 20 MeC) | 3 17 4| 4 2 20
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Matriz de Confuséo para 2 Classes

0 Com apenas duas classes, as escolhas estédo estruturadas para predizer a
ocorréncia (positivo ou +) ou ndo (negativo ou -) de um evento simples
0 Neste caso, os dois erros possiveis sdo denominados falso positivo (F;) e
falso negatlvo (Fy) e a matriz de confusdo resume-se a:
TP & o nimero de exemplos positivos classificados corretamente
% Verdadeiro Positivo (True Positive)
= FN & o nimero de exemplos positivos classificados incorretamente (como sendo
negatlvos)
% Falso Negativo (False Negative)
= TN e’ o numero de exemplos negativos classificados corretamente
» Falso Positivo (False Positive)
. FP € o numero de exemplos negativos classificados incorretamente (como sendo
posmvos)
% Verdadeiro Negativo (True Negative)
Total de n=(Tp+F\+Fp+Ty) exemplos

Classe Predita C+ | Predita C-
Verdadeira C+ Ty Fy
Verdadeira C- Fp Ty
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Matriz de Confuséo para 2 Classes

Classe Predita C+ Predita C- Taxa de Erro | Taxa de Erro
da Classe Total
Verdadeira C+ T, F, Fy
erdadeira P ¥ T, +F, Fo+F,
Verdadeira C- F T, - "
P N F,+T,
Te = Verdadeiro Positivo (True Positive)
Fyn = Falso Negativo (False Negative)
Feo = Falso Positivo (False Positive)
Ty = Verdadeiro Negativo (True Negative)
n =T+ Fy+Fpo+ Ty

47

Exercicio

O Qual a matriz de confus&o do classificador h para os
exemplos fornecidos (disease.arff)?

- Doente h
ParedeCelular | Nucleo | Cauda | Cor (classe) | (predita)

thin 2 2 light + +
thin 1 2 light - - " " Taxa de
thin 2 2 |dark| + + Classe | 7o | Prede | g g
thin 2 1 [light| - + Classe
thick 2 2 |lght| + ¥ Verdadeira | 1| 1e66%
thick 1 1 light - - *
thick 2 2 dark + + Verdadeira 1 3 25.00%
thin 1 1 dark - - z
thick 1 1 dark + -
thick 2 1 dark +
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Métricas Derivadas da Matriz de
Confusao para 2 Classes

O Confiabilidade positiva a Especificidade

T,
rel(h) =——L— h)y=—-"—
prel(h) == specl() = =2
O Confiabilidade negativa O Preciséo total
Ty
1(h)=—2 _T,+T,
nrel(h) "+ F, tace(h) = "
O Suporte a CoberturTa -
2P + P
sup(h) = L cov(h) = n
n 0 Medida-F
m] Sensitividage (recall) F — measure(h) = %
— P
sens(h) = " +F, prel(h) * sens(h)

9]




Métricas Derivadas da Matriz de
Confuséo para 2 Classes em IR

O Em Recuperagédo de Informagéo (Information Retrieval):
= A confiabilidade positiva ¢ denominada precis&o (precision)
= A sensitividade é denominada recall
O F-measure (média harmdnica de precision e recall) também é
conhecida como F,-measure

2 _ 2x prel(h)xsens(h)
1 + 1 prel(h)+ sens(h)
prel(h)  sens(h)
0 Aférmula geral de F-measure é
a+l _ (a+1)x prel(h)xsens(h)
1 I ax prel(h)+ sens(h)
. prel(h) sens(h)
O Dois valores comuns para a sdo
= a=2, que pondera recall duas vezes mais do que precision
= a=0.5, que pondera precision duas vezes mais do que recall

F —measure(h) =

F, —measure(h) =

Métricas Derivadas da Matriz de
Confusao para 2 Classes

O Assumindo um conjunto de exemplos sobre pacientes no qual ha duas
classes:
= Pacientes com gripe (classe positiva)
= Pacientes sem gripe (classe negativa)
0 Ap6s induzir um classificador h:
= A confiabilidade positiva é a proporgéo (probabilidade) que, caso um paciente seja
rotulado por h como tendo gripe, que ele realmente tenha gripe

= A confiabilidade negativa é a proporgéo (probabilidade) que, caso um paciente
seja rotulado por h como néo tendo gripe, que ele realmente ndo tenha gripe

A porcentagem de pacientes com gripe e rotulados como tendo gripe € o suporte
A porcentagem de pacientes rotulados como tendo gripe é a cobertura

Sensitividade indica a proporgao de pacientes com gripe que s&o classificados
como tais
< Sensitividade de 100% significa que todos os pacientes com gripe s&o classificados como
tais

Especificidade indica a proporgéo de pacientes sem gripe que sao classificados
como tais
<« Especificidade de 100% significa que todos os
como tais

sem gripe sao
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Matriz de Confuséo para 2 Classes Exercicio: Indique Tp, Fy, Fp, Ty ©
calcule sens e spec
5 5
4 1 5 0 i _ i _
++ - ++ ! -
2 3 1 4 H - = ! _
++ o+ ++ ,+
QO prel = 4/6 =0.67 QO prel = 5/6 =0.83 ! _ ! _
Qnrel = 3/4 =0.75 O nrel = 4/4 =1.00 ! !
O sup =4/10 =0.40 O sup =5/10 =0.50 = -
U sens =4/5 =0.80 U sens =5/5 =1.00 e e
QO spec=3/5 =0.60 QO spec =4/5 =0.80 Vo | _
QO tacc = 7/10 =0.70  Qtacc=9/10 =0.90 ++ = =
Q cov = 6/10 =060 Qcov=6/10 =0.60 ++ o+ o ++ |+ B
Q F-measure =0.73 Q F-measure =0.91 | - | -
Q Kappa =0.40 Q Kappa =0.80 L R
[ [
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Solugao Custos de Erros
- | — - | = O Medir adequadamente o desempenho de classificadores,
++ V- ++ - através da taxa de erro (ou precisdo) assume um papel
++ 4] - = +4 | - - importante em AM, uma vez que o objetivo consiste em
T 1 T T |'| Ry T | construir classificadores com baixa taxa de erro em novos
. . exemplos
e e  Entretanto, ainda considerando o problema anterior
contendo duas classes, se o custo de ter falsos positivos
R S L et e falsos negativos no é o mesmo, entéo outras medidas
= | = de desempenho devem ser usadas
war = = 0 Uma alternativa natural, quando cada tipo de
++ 4+ I ++ W+ B classificagéo incorreta possui um custo diferente ou
Tiw Fo || Ty _ To || Fp '[ Fy Ty _| mesmo quando existe prevaléncia de classes, consiste
i - em associar um custo para cada tipo de erro
- e
sens=1.00_spec=0.80 sens=0.80_spec=0.60 54] 5 |




Custos de Erros

4O custo cost(C;,C)) € um numero que representa
uma penalidade aplicada quando o classificador
faz um erro ao rotular exemplos, cuja classe
verdadeira é C;, como pertencentes a classe CJ-,
ondeij=1,2, ..., kekeéonumero de classes

U Assim, cost(C;,C;) = 0, uma vez que néo constitui
um erro e cost(C;,C) > 0, i #

W Em geral, os indutores assumem que
cost(C;,C)=1, i#j, caso esses valores ndo sejam
definidos explicitamente

Custos de Erros

U No calculo utilizando custos, os erros s&o convertidos em
custos pela multiplicacdo do erro pelo custo
correspondente, calculados utilizando-se

n

1
err—cost(h) =—
(h) nz

y; # h(x,)|[x cost(y,;, h(x;))

0 E também possivel obter os custos através da matriz de
confusao utilizando-se

k__k
err—cost(h) = lZZM(C,,C/)xcost(C,,C/)
i=l j=1
O Assim, ao invés de projetar um algoritmo que minimize a

taxa de erro, o objetivo poderia ser minimizar custos de
classificagéo incorreta

Custos de Erros

cost(+,-) =10
cost(-,+) =2
++ s T ; : ]
++ : - - i hyzif X1<5 then classe = + else classe = - |
err-cost(h;) = 10
5
- — h,: if X1<10 then classe = + else classe = -
++ +
++ - -

err-cost(h,) = 4

Cobertura

O Sejaregral - R
= Exemplos que satisfazem a parte L da regra sdo cobertos pela
regra (ou a regra dispara para esses exemplos)

= Exemplos que satisfazem tanto a condi¢&o L como a concluséo R
séo cobertos corretamente pela regra

= Exemplos satisfazendo a condigdo L mas ndo a conclusdo R sédo
cobertos incorretamente pela regra
= Exemplos que ndo satisfazem a condigdo L ndo sado cobertos

pela regra
Exemplos .
) s&o...
satisfazendo...
L N&o cobertos pela regra
L Cobertos pela regra
LAR Cobertos corretamente pela regra
L AR Cobertos incorretamente pela regra

Cobertura: Exemplo

Qif X,=aand X, = s then classe = +

Atributos
Exemplo | X, | X; | X; | Classe Cobertura
z, als |2 + Coberto (corretamente)
z, als |1 - Coberto (incorretamente)
Z3 b|n|1 + N&o coberto
Z, b|s |2 - N&o coberto
Z5 c|in|2 * Né&o coberto

Matriz de Contingéncia

O A matriz de confusédo € aplicada
ao classificador visto como uma -
caixa-preta, ou seja, o L L
classificador pode ser simbdlico
ou ndo para se calcular essa —
matriz R h. h, r

QO Ja a matriz de contingéncia é ’ ’ ’
calculada para cada regra,
exigindo, desta forma, que o
classificador seja simbdlico

O Considerando cada regra no -
formato L — R, sua .'f E
correspondente matriz de !
contingéncia é dada ao lado

]
o
3
—_
=i
-

T




Matriz de Contingéncia

O Nesta tabela, L denota o
conjunto de exemplos para os
quais a condigdo da regra é _
verdadeira e seu complemento L L
-L denota o conjunto de /
exemplos para os quais a
condigao da regra é falsa e
analogamente para R e =R R h' !]-f

O LR denota o conjunto de
exemplos L N R no qual ambos
L e R sao verdadeiros, L-R
denota o conjunto de exemplos
L N =R no qual L é verdadeiro e
R ¢é falso e assim por diante ,-f E T

]
o
3
—_
3
-

Matriz de Contingéncia

O Por generalidade, denota-
se a cardinalidade de um
conjunto A por a, ou seja,

a=|A|l L L

O Assim, | denota o numero —
de exemplos no conjunto . ., "
L, ou seja, | = |L|, r denota R h h J

0 numero de exemplos no

conjunto R, ou seja r = |R|, R\\lr Irl| 7
Ir denota o nimero de

exemplos no conjunto LR ;

com Ir = |LR| e assim por [ [ n
diante

Matriz de Contingéncia

O A freqliéncia relativa |Al/n = a/n associada ao
subconjunto A é denotada por p(A), onde A é um
subconjunto dos n exemplos

O Dessa forma, a freqiiéncia relativa € usada como uma
estimativa de probabilidade

a A notagdo p(A|B) segue sua definigdo habitual em
probabilidade, dada pela equagéo seguinte, onde A e B
s&o ambos subconjuntos dos n exemplos

|4B  ab
PAB) _ n _n _ab
A|B)y=F 2= o T 28
p(4]B) o8 18 b b
n n

Matriz de Contingéncia: Exemplo

Atributos if X,;= a and X, is then classe =
Exemplo Xy | X3 | X3 | Classe Cobertura
E, a s 2 + Coberto (corretamente)
E, a s 1 Coberto (incorretamente)
= b n 1 + N&o coberto
E, b s 2 - Néo coberto
Es c n 2 * Nao coberto
L -L
RIT(E) | 1(Es) 2
TR T(Ey) | 2(EsEs)
2 3 5

Métricas Derivadas da Matriz de
Contingéncia

QConfiabilidade positiva  prel(Z — R) = p(R| L) =17’
O Confiabilidade negativa nrel(Z > R) = p(R | T) = =
I

_ _Ir

QSuporte sup(L - R)= p(LR) = ~

U Sensitividade

Métricas Derivadas da Matriz de
Contingéncia

sens(L > R)=p(L|R)= r

QEspecificidade  spec(L — R) = p(L|R) :%
OPrecisdo total ~ tace(L — R) = p(LR) + p(LR) = Ir+lr

QO Cobertura cov(L > R) = p(L) :é

ONovidade nov(ZL - R) = p(LR)— p(L) p(R) = ’;’_ -
O Satisfagdo sat(L > Ry= PR-PRIL) | n-lr

p(R) Ir

l-r
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