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Avaliacao do Conhecimento Prévio
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Estrutura do Curso

> Lembre-se de verificar o site da disciplina!
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Estrutura do Curso

> Lembre-se de verificar o site da disciplina!

» 48 horas para responder os mensagens!
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Estrutura do Curso: Material

» Slides em Aula

5/34


http://statweb.stanford.edu/~tibs/ElemStatLearn/
http://www-bcf.usc.edu/~gareth/ISL/

Estrutura do Curso: Material

» Slides em Aula

» Livro texto:

Hastie T., Tibshirani R. And Friedman J. The Elements of
Statistical Learning, Springer, 2009.

James, G., Witten, D., Hastie, T. e Tibshirani, R. An
Introduction to Statistical Learning, with Applications in R,
Springer 2013.

Disponivel gratuitamente em
http://statweb.stanford.edu/~tibs/ElemStatLearn/
http://www-bcf.usc.edu/~gareth/ISL/
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Estrutura do Curso: Notas

= Listas de Exercicio (15% da nota): ndo deixe para a tltima
hora! N3o copie!

Para cada dia de atraso, pontos serdao descontados

Duplas sorteadas dentro e fora da sala

I WILL NOT PLAGLARIZE ANDTHER'S WORK
1 WILL NOT PLAGTARIZE ANDTHER'S WORK
ZE ANDTHER'S WORK

RIZE ANDTHER'S WORK
T WILL NOT PLAC ZE ANDTHER'S WORK
1 WILL WNOT PLA ZE
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Estrutura do Curso: Notas

= Prova 1 (25% da nota)
= Prova 2 (25% da nota)
= Semindrio (15% da nota)

= Trabalho Prético (20% da nota)

Mais detalhes em breve

~
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O que é o Aprendizado de Maquina?

Também conhecida como:

» Data Mining (Mineragdo de Dados)
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O que é o Aprendizado de Maquina?
Também conhecida como:

» Data Mining (Mineragdo de Dados)

> Big Data

> Inteligéncia Artificial

Aprendizado de Mdquina é a ciéncia de descobrir estruturas e fazer
predicdes em conjuntos de dados (grandes).

» Aprendizado supervisionado: Dadas medicdes
(X1, Y1),...,(Xn, Ya), aprender um modelo para prever Y;
baseado em X;

» Aprendizado ndo supervisionado: Dadas medicdes Xi, ..., X,
descobrir alguma estrutura baseado em similaridade

34



Exemplo: Deteccao de Spams

Delete forever Not spam

French Fry Spam Casserole - Bake 30-40 minutes Spam Recipe
e e SRR N, T S

ensuais Especiais para apimentar sua relagdo. Aproveite as ofertas! & B

Jul 9 (1 day ago)
tome [+

A Why is this message in Spam? It's similar to messages that were detected by our spam filters. Leamn more

Caso ndo esteja visualizando o e-mail, acesse este link
Para garantir o recebimento de nossas ofertas, cadastre em seus contatos mki@aguelasco xshop com br
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Exemplo: Deteccao de Spams

Delete forever Not spam

French Fry Spam Casserole - Bake 30-40 minutes Spam Recipe

s SRS L ST

ensuais Especiais para apimentar sua relagdo. Aproveite as ofertas! & B

Jul 9 (1 day ago)
tome [+

A Why is this message in Spam? It's similar to messages that were detected by our spam filters. Leamn more

Caso ndo esteja visualizando o e-mail, acesse este link
Para garantir o recebimenio de nossas ofertas, cadastre em seus contatos mki@aquelasco xshop com br

onference S SITE BLINDADO

n Research
Ul

X; — email
Y; — spam/n&o spam

Objetivo: prever Y; com base em X;

Conjunto de dados grande!
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Exemplo: Predicao da Bolsa

0J INDU AVERAGE (DOW JOMES & CO
as of 22-Jan-2010

11000 I I
VA
,_\/Agffv v \
10500 L S - J
ﬁ.,-N"v i \
Ny —
10000, ," =2
W\
=0 oL Tecil Becil Tans
Copyright 2010 Yahoo! Inc. http://Finame.gamo.:nl/X = FEbOJ'
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Exemplo: Reconhecimento de Digitos
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31347271\ 01
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Xi — imagem de um digito
Y; — digito correspondente



Exemplo: Predicao de Alzheimer
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Exemplo: Predicao de Alzheimer

X; —> imagem da ressonancia magnética
Y; — Paciente com/sem Alzheimer
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Exemplo: Leitura de Pensamentos
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Exemplo: Leitura de Pensamentos

X; —> imagem da ressonancia magnética
Y; — “Pensamento”
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Exemplo: Busca por Imagens Semelhantes
GO gle gFZIarge.ipg @!@“

Web Imagens Naticias Shopping Mapas Mais - Ferramentas de pesquisa

proximadamente 3 resultados (0,58 segundos,

Tamanho da imagem
958 x 1280

Encontrar esta imagem em outros tamanhos
Todos os tamanhos - Grande

Denunciar imagens
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Exemplo: Busca por Imagens Semelhantes
GO gle gFZIarge.ipg @!@“

Web Imagens Naticias Shopping Mapas Mais - Ferramentas de pesquisa

Aproximadamente 3 resultadas (0,58 segundos

Tamanho da imagem
958 x 1280

Encontrar esta imagem em outros tamanhos
Todos os tamanhos - Grande

Denunciar imagens

X; —> imagens na internet
Busca por estrutura

34



Exemplo: Recomendacao de Amizades

Facebook - Google Chrome

earch for people, plac

and things Q Rafael Home

People You May Know

/

Lingxue Zhu
® Camegie Mellon University
Johnson Jining Qin and 7 other mutual friends

4, Add Friend

Karina Pellegrinelli
# Instituto de Psiquiatria do HCFMUSP

4 Add Friend
Lee Fu-i and 3 other mutual friends N

Gustavo Cabral Duarte
# (UFS ) Universidade Federal de Sergipe
Ricardo Bueno s a mutual friend

4, Add Friend

Eunice De Fatima Franca
S50 Paulo, Brazi
Elder Veras and 13 other mutual friends

A Marcia Benite Franga
S50 Paulo, Brazi
4, Add Friend
Moises Oliveira and 4 other mutual friends

4, Add Friend

Eduardo Rocha Cesar
@ Técnico em Reabilitagao Fisica at Fundagao Faculdade de Medicina 19 Chat (Off)

X; —> existe um link entre dois usuarios




Exemplo: Recomendacao de Propagandas

Jul 51121

Go 81@ apartamentos sao carlos =9 n

Web  Mapas  Imagens  Shopping  Videos ~ Mais~  Ferramentas de pesquisa 2 ® f e

Aproximadamente 266.000 resultados (0,42 segundos)

Apartamentos Novos Lopes - Lopes.com.br
www.lopes.com.br/Apartamentos ~ N

A Lopes tem mais de 18 mil opgdes de aptos p/ vocé escolher. Confira.

Lopes Consultoria de Iméveis tem 85.103 seguidores no Google+

Jardim das Perdizes SP - Invista em um lbis Hotel - Imoveis Até 24% Desconto

Apartamento em Sao Carlos - MRV.com.br
'www.mrv.com br/saocarlos
Apartamentos MRV em até 360 meses Corretor online 24h. Visite o site!

Avenida Iméveis S.Carlos - avenidaimob.com.br
www.avenidaimob.com.br/ ~
Compra - Vende - Administra Ofertas Especias para Estudantes

Imobiliaria Cardinali

'www.imobiliariacardinali.com.br/ ~

Imobiliaria Cardinali - Iméveis, , condominios, casas,
empreendimentos e langamentos nos melhores bairros de S&o Carlos. Confira!
Locagéo - Vendas - Imdveis Préximos - Langamento Ana Beatriz

Venda - Casas e Apartamentos Sao Carlos
saocarlos-saopalo.olx.com.br » S&o Paulo ~

Casa Linda Jardim Ipanema Muito Bem localizada!! Venda | Casas e Apartamentos |
Séo Carlos. R$ 340.000. Topa negociar. Ontem,. 13:07
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Exemplo: Sistemas de Recomendacao

Imagine que temos um banco de dados em que cada linha
representa a ida de uma pessoa a um supermercado, e cada coluna
representa se ela comprou ou nao determinado produto.
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Exemplo: Sistemas de Recomendacao

Imagine que temos um banco de dados em que cada linha
representa a ida de uma pessoa a um supermercado, e cada coluna
representa se ela comprou ou nao determinado produto.

Objetivo: descobrir regras do tipo

“Quem compra leite em geral também compra pao”,

“Quem compra cerveja e refrigerante em geral também compra

carne”.

“Quem compra fralda em geral também compra cerveja”.
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Exemplo: Sistemas de Recomendacao

avaliaches de dlientes

5)

Preco digital s

ugerido: R$-62.99 0 que & isso?

preco kindle: R$ 58,65 inclul envio sem fio internacional gratuito via Amazon Wihispernet
VocE esta economizando: R$ 4,34 (7%)

« Idioma: Ingiés

Formatos
‘eBook Kindle

Capa comum

eBook Kindle

Clique para abrir visualizagao expandida

+ Nimero e paginas:

Prego da Amazon
RS 5865
RS 206,30

398 paginas (Contém nimeros de paginas reais)

« Ainda no possui um Kindie? Compre seu Kindle aqui ou baixe um de nossos Aplicativos de Leitura Kindle GRATUITOS,

Clientes que compraram este item também compraram

R Coakbook (OReilly
< Cookbooks)
Paul Teetor

eBook Kindie

(1
i

=

£

Predictive Analytics: The
Power to Predict Who
Eric Siegel

eBook Kindle:

R for Everyone: Advanced
Analytics and Graphics

Practical Machine
Learning: Innovations in

y Data
Jared P Lander
eBook Kindle

Ted Dunning
eBook Kindie

Pagina 1de2
Artificial Inteligence for

Humans, Volume 1 >
Fundamental Algorithms.

Jeff Heaton
eBook Kindie

Disponivel em seu computador.
Insira aqui o cupom de
desconto

 Adicione 3 Lista de Desejos

Amostra gratis

Leia agora o inicio deste eBook
ratuitamente

[ Envie amostra agora |

Entregar no seu Kindle ou em
outro dispositivo

Disponivel em seu computador

Aplicativos de
Leitura

£ Gratuitos
Leia nossos eBooks mesmo sem
ter um dispositivo Kindle: basta
baixar um de nossos Aplicativos
de Leitura Kindle GRATUITOS para
nes, tablets ¢
computadores.

Compartilhar (4 [} ¥
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Aprendizado de Mdquina é portanto uma ferramente
extremamente til hoje para fazer predi¢des (aprendizado
supervisionado) e aprender estruturas (aprendizado ndo
supervisionado) em conjuntos de dados grandes
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Aprendizado de Mdquina é portanto uma ferramente
extremamente til hoje para fazer predi¢des (aprendizado
supervisionado) e aprender estruturas (aprendizado ndo
supervisionado) em conjuntos de dados grandes

Vamos entrar mais fundo no problema de predic3o.
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Vamos assumir que deseja-se prever a altura de um filho (Y) com
base na altura de seu pai (X), e que coletamos uma amostra
(X1, Y1), ..., (Xn, Yn) com observagdes sobre n individuos.

1.9-

i
©

Altura filho (Y) em metros
3

-
o

17 18
Altura pai (X) em metros
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Vamos assumir que deseja-se prever a altura de um filho (Y) com
base na altura de seu pai (X), e que coletamos uma amostra
(X1, Y1), ..., (Xn, Yn) com observagdes sobre n individuos.

1.9-

i
©

Altura filho (Y) em metros
3

-
o

17 18
Altura pai (X) em metros

Com base nesses dados, podemos criar uma funcao de predicdo
g(x): dado que a altura do pai de um individuo é X = x, g(x)
representa nossa predi¢cdo sobre a altura do filho Y.
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Os principais objetivos de métodos de predi¢do sdo (i) construir g
de modo a se obter boas predicdes, e (ii) saber quantificar o quéo
boa uma (func¢do de) predigdo é.
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Os principais objetivos de métodos de predi¢do sdo (i) construir g
de modo a se obter boas predicdes, e (ii) saber quantificar o quéo
boa uma (func¢do de) predigdo é.

Uma maneira simples de se criar uma func3o de predicdo g neste
caso é através de uma regress3o linear (vamos rever isto mais
tarde).

i
@

Altura filho (Y) em metros
S

N
o

17 18
Altura pai (X) em metros
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Digamos que queremos predizer a altura de um filho cujo pai tem
x = 1,80 m. Nossa predigdo neste caso é de g(1,80) = 1,77. Se
observamos uma altura de 1,76 m, como quantificar quao errados

estamos? (Exemplo no R)
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x = 1,80 m. Nossa predigdo neste caso é de g(1,80) = 1,77. Se
observamos uma altura de 1,76 m, como quantificar quao errados
estamos? (Exemplo no R)

Uma maneira de se fazer isso é usando-se o erro quadratico: neste
caso, diriamos que o erro incorrido por g para prever x = 1,80 foi
de

(g(x) —y)? = (1,76 — 1,77)®> = 0.0001.



Digamos que queremos predizer a altura de um filho cujo pai tem
x = 1,80 m. Nossa predigdo neste caso é de g(1,80) = 1,77. Se
observamos uma altura de 1,76 m, como quantificar quao errados
estamos? (Exemplo no R)

Uma maneira de se fazer isso é usando-se o erro quadratico: neste
caso, diriamos que o erro incorrido por g para prever x = 1,80 foi
de

(g(x) —y)? = (1,76 — 1,77)®> = 0.0001.

Quanto maior o valor de (g(x) — y)?, pior é nossa predic3o.



Note que desta maneira quantificamos qu3o boa g é apenas para
um dado par (x, y). Uma maneira de se generalizar isso (i.e.,
atribuir um dnico ndmero quantificando qudo boa g é) é através
da fungdo de risco R(g):
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Note que desta maneira quantificamos qu3o boa g é apenas para
um dado par (x, y). Uma maneira de se generalizar isso (i.e.,
atribuir um dnico ndmero quantificando qudo boa g é) é através
da fungdo de risco R(g):

R(g) =E[(Y - g(X))’].
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R(g) que avalia o erro preditivo de g. Por qué? Digamos que
observamos um novo conjunto (Xpt1, Yat1),-- -, (Xotm, Yotm).
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R(g) que avalia o erro preditivo de g. Por qué? Digamos que

observamos um novo conjunto (Xpt1, Yat1),-- -, (Xotm, Yotm).

Pela lei dos grandes niimeros sabemos que, se m é grande,

LS (Yaii — 8(X1)) ~ R(g) = E[(Y ~ g(X))]
i=1
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R(g) que avalia o erro preditivo de g. Por qué? Digamos que
observamos um novo conjunto (Xpt1, Yat1),-- -, (Xotm, Yotm).

Pela lei dos grandes niimeros sabemos que, se m é grande,
1 m
— 3 (Yari — 8(Xn1))? ~ R(g) = E [(¥ — g(X))?

i=1

Em outras palavras, R(g) é aproximadamente uma média do erro
quadratico para cada uma das novas observacoes.
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R(g) que avalia o erro preditivo de g. Por qué? Digamos que
observamos um novo conjunto (Xpt1, Yat1),-- -, (Xotm, Yotm).

Pela lei dos grandes niimeros sabemos que, se m é grande,
1 m
— 3 (Yari — 8(Xn1))? ~ R(g) = E [(¥ — g(X))?

i=1

Em outras palavras, R(g) é aproximadamente uma média do erro
quadratico para cada uma das novas observacoes.

Assim, se conseguimos g tal que R(g) seja pequeno, teremos boas
predicdes em novas observacoes.

24 /34



Resumindo até agora
Em um problema de predic3o:

» Observamos um conjunto de treinamento
(X1, Y1), .-, (Xn, Yn). X sdo chamados de preditores, ou
varidveis explicativas, ou varidveis independentes, ou features.
Y é chamado de resposta, ou varidvel dependente, ou labels
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da situagdo, outras fungbes de risco podem ser mais adequadas;
veremos mais sobre isso depois)
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Resumindo até agora
Em um problema de predic3o:

» Observamos um conjunto de treinamento
(X1, Y1), .-, (Xn, Yn). X sdo chamados de preditores, ou
varidveis explicativas, ou varidveis independentes, ou features.
Y é chamado de resposta, ou varidvel dependente, ou labels

» Desejamos criar uma fungdo de predi¢do g(x) para prever
novas observacdes X1, ..., Xp+m bem

» Prever novas observacdes bem significa criar g tal que o risco
quadratico R(g) = E [(Y — g(X))?] seja baixo (dependendo
da situagdo, outras fungbes de risco podem ser mais adequadas;
veremos mais sobre isso depois)

Vamos ver ao longo do curso como, em diferentes contextos, criar

g tal que R(g) seja baixo, e como comparar diferentes g's.
25 /34



Qual a melhor funcao g(x)?

O problema de encontrar g que minimize R(g) =E [(Y — g(X))2]
possui solucdo analitica!!
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estamos assumindo que ela é linear).
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lista.
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Qual a melhor funcao g(x)?

O problema de encontrar g que minimize R(g) =E [(Y — g(X))2]
possui solucdo analitica!!

Seja r(x) = E[Y|X = x] a fun¢do de regressdo (note que ndo
estamos assumindo que ela é linear).

Entdo R(r) < R(g) para toda fun¢do g(x). Este é um exercicio da
lista.

O problema ent3o estd resolvido? Nao!! r(x) = E[Y|X = x]
depende de quantidades desconhecidas!

Contudo, este resultado indica que uma estimativa boa da funcio
de regressdo r nos fornece um bom preditor para y com base em x.

26
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Uma forma de se criar/estimar g é através de uma regressao linear.
Ao longo das préximas aulas veremos algumas metodologias mais
sofisticadas para isso; inclusive métodos que podem ser aplicados
quando x consiste em imagens, textos etc. Veja por exemplo um
método mais sofisticado (n3o linear) para os dados das idades:

-

Altura filho (Y) em metros

v
)

17 18
Altura pai (X) em metros
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Uma forma de se criar/estimar g é através de uma regressao linear.
Ao longo das préximas aulas veremos algumas metodologias mais
sofisticadas para isso; inclusive métodos que podem ser aplicados
quando x consiste em imagens, textos etc. Veja por exemplo um
método mais sofisticado (n3o linear) para os dados das idades:

Altura filho (Y) em metros

v
)

17 18
Altura pai (X) em metros

Antes disso, precisamos entender mais a fundo os elementos de um
problema de predicdo.

27 /34



Regressao linear sob um ponto de vista

preditivo
Regressdo linear é (ou ao menos deveria ser) um velho conhecido

Seu.
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Regressao linear sob um ponto de vista

preditivo
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Regressao linear sob um ponto de vista

preditivo
Regressdo linear é (ou ao menos deveria ser) um velho conhecido
seu.

E um estimator de r(x) = E[Y|X = x] quando ele assume uma
forma linear, i.e.,

r(x) = Bo + Bix,
ou, no caso em que x = (xg,...,Xp) € um vetor,

r(x) = Bo + Bix1 + ... + BpXp.

Em notacdo matricial,

r(x) = B,

com 3= (fo,...,0p) € x=(X1,...,Xn)
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Regressao linear sob um ponto de vista
preditivo

Relembrando: o estimador para os pardmetros 5 usual é o
estimador de minimos quadrados que em sua forma matricial é

dado por

B = (Bo,B1s- -, Bp) = (XTX)TIXTY.
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Regressao linear sob um ponto de vista
preditivo
Relembrando: o estimador para os pardmetros 5 usual é o

estimador de minimos quadrados que em sua forma matricial é
dado por

B = (Bo,B1s- -, Bp) = (XTX)TIXTY.

Este € o estimador que minimiza
1 n
2
- Z(Yi — Bo — Bixi1— ... — BpXip)
i=1

Assim, uma estimativa para r(x) = E[Y|X = x] é dada por

x) =
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Regressao linear sob um ponto de vista
preditivo

No R, podemos usar a funcdo 1m:
ajuste=Im("y ~ x",data=dados);

também é possivel usar a forma matricial
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Predicao versus Inferéncia:

Em inferéncia em geral assume-se que o modelo é correto. Isso
occore pois o principal objetivo estd na interpretacdo dos
pardmetros 3. Ex: quais pardmetros sio significantes? Qual o
efeito do aumento da dose do remédio no medicamento? etc.
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Em inferéncia em geral assume-se que o modelo é correto. Isso
occore pois o principal objetivo estd na interpretacdo dos
pardmetros 3. Ex: quais pardmetros sio significantes? Qual o
efeito do aumento da dose do remédio no medicamento? etc.

Ja em predigdo, nosso objetivo maior é simplesmente criar g(x)
que tenha bom poder preditivo. Nao estamos assumindo que a
verdadeira regressao é linear!! Isto ndo quer dizer que nao
possamos interpretar nossos resultados, mas este em geral n3o é o
foco das analises.
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As duas culturas

L. Breiman: Statistical modeling: The two cultures. Statistical
Science, 16(3):199-231, 2001.
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As duas culturas

L. Breiman: Statistical modeling: The two cultures. Statistical
Science, 16(3):199-231, 2001.

Duas culturas no uso de modelos estatisticos:

» Data Modeling Culture: Domina a comunidade estatistica.
Nela se assume que o modelo para r(x) é correto. Testar
suposi¢oes é fundamental. Foco em inferéncia.

» Algorithmic Modeling Culture: Domina a comunidade de
machine learning. Nela ndao se assume que o modelo utilizado
para r(X) é correto; o modelo é utilizado apenas para criar
bons algoritmos preditivos.
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“Oddly, we are in a period where there has never been such a
wealth of new statistical problems and sources of data. The danger
is that if we define the boundaries of our field in terms of familar
tools and familar problems, we will fail to grasp the new

opportunities”. (Breiman, 2001)
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Resumo da Aula: Mineracdo de Dados é uma ferramente
extremamente til hoje para fazer predi¢des (aprendizado
supervisionado) e aprender estruturas (aprendizado ndo
supervisionado) em conjuntos de dados grandes
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Préoxima Aula: Vamos entrar mais fundo no problema de predicdo
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