Aprendizado de Maquina
Conceitos e Definicoes

0 Os diversos sistemas de AM
possuem caracteristicas
particulares e comuns que
possibilitam sua classificagdo
quanto a linguagem de descricéo,
modo, paradigma e forma de
aprendizado utilizados

O Algumas dessas caracteristicas,
conceitos introdutérios e
definicdes séo introduzidos nesta
aula, os quais sado importantes
para a compreenséao das aulas
subsequentes
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Aprendizado de Maquina (AM)

UAprendizado de Maquina é uma area de IA cujo
objetivo é o desenvolvimento de técnicas
computacionais sobre o aprendizado bem como a
construgao de sistemas capazes de adquirir
conhecimento de forma automatica

U Um sistema de aprendizado € um programa de
computador que toma decisbes baseado em
experiéncias acumuladas através da solugéo
bem sucedida de problemas anteriores
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UDado um conjunto de objetos, colocar os
objetos em grupos baseados na
similaridade entre eles
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Motivagao (1)

UDado um conjunto de objetos, colocar os
objetos em grupos baseados na
similaridade entre eles

Motivacéao (2)

WDados pares (x,f(x)), inferir f(-)

X | f(x) Dada uma amostra finita, é

11 fregiientemente impossivel
determinar a verdadeira fungdo f(-)
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Abordagem: Encontre uma Aipotese

4 116 (modelo) nos exemplos de treinamento

5| 2 e assuma que a Ajpdtese se repita para

exemplos futuros também

Motivagao (2)
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Exemplo: Cogumelos Comestiveis x
Venenosos

O Um pesquisador foi a
campo e coletou diversos
cogumelos

O Ao chegar em seu
laboratério, ele mediu o
comprimento e altura de
cada cogumelo

O Ele também classificou
cada cogumelo coletado
como comestivel ou
venenoso

Exemplo: Cogumelos Comestiveis x
Venenosos
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Exemplo: Cogumelos Comestiveis x

Venenosos

(altura)
3 |- —

Suponha um novo
cogumelo com W=3,
H=1.Ele é
comestivel ou
venenoso? A maioria
das pessoas diria
que é comestivel,
mas ndo ha garantias
que o cogumelo seja
realmente
comestivel. Assim
esta classificagdo é
apenas uma hipétese
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Exemplo: Cogumelos Comestiveis x
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Em geral, a
suposigao principal
em AM é que os
objetos que parecem
similares de alguma
forma também
pertencem a mesma
classe
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Exemplo: Cogumelos Comestiveis x

Venenosos

H
(altura)

3 —

Pelo mesmo motivo
de similaridade, um
cogumelo com W=5,
H=4 seria
classificado como
venenoso.
Entretanto, é dificil
decidir sobre um
cogumelo com W=2,
H=2.
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Hipétese 1:
if 2<W and W<4 and H<2
then comestivel
else venenoso
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Hipétese 1:
if 2<W and W<4 and H<2
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Exemplo: Cogumelos Comestiveis x

Venenosos
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Hipétese 1:
if 2<W and W<4 and H<2
then comestivel
else venenoso

Hipétese 2:
if H>W
then venenoso
else if H>6-W
then venenoso
else comestivel

Hipétese 3:

if H< 3-(W-3)2
then comestivel
else venenoso
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Aprendizado de Maquina

Q (Simon, 1983):
“Aprender implica em alteragbes no sistema que sao
adaptativas, no sentido que elas capacitam o sistema a
realizar a mesma tarefa, ou tarefas provenientes da
mesma populagéo, de forma mais eficiente e eficaz na
préxima vez”

O (Weiss & Kulikowski, 1991)
“Um sistema de aprendizado [supervisionado] € um
programa de computador que toma decisbes baseadas
na experiéncia contida em exemplos solucionados com
sucesso”

O (Russel & Norvig 1995)
“...todo aprendizado pode ser visto como o aprendizado
de uma fungéo”
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Hierarquia do Aprendizado

Efetuado a partir de N\
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(nao existe classe
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Os rétulos
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valores discretos

Os rétulos
assumem
valores continuos

Aprendizado de Maquina
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Aprendizado de Maquina
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Aprendizado de Maquina

Categorias de Sistemas de Aprendizado

Em AM
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2
0 Nao Simbdlico ou Caixa-preta <y
= Nao facilmente interpretado por humanos ‘
= Desenvolve sua prépria representagéo de conceitos
= Nao fornece esclarecimento ou explicagéo sobre o processo de
classificagao
O Simbdlico ou Orientado a conhecimento

= Cria estruturas simbolicas que podem ser compreendidas por
seres humanos

"Os resultados da indugado devem ser descri¢cdes simbdlicas das
entidades dadas... devem ser compreensiveis como simples
‘pedagos’ de informagéo, diretamente interpretaveis em linguagem

natural...” (Michalski 1983a) r3
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Categorias de Sistemas de Aprendizado

U A disting&o entre essas duas categorias pode ser
formulada em termos dos critérios:

= critério fraco: o sistema utiliza exemplos para gerar
subsidios para melhorar o desempenho com exemplos
posteriores (ex: redes neurais, metodos estatisticos)
critério forte: o critério fraco é satisfeito e além disso
o sistema é capaz de comunicar sua representagéo
interna na forma simbdlica explicitamente

critério ultra-forte: os critérios fraco e forte sdo
satisfeitos; o sistema deve ser capaz de comunicar sua
representagao interna na forma simbdlica
explicitamente e esta pode ser usada por um humano
sem a ajuda de um computador (apenas usando seu

AS x AnS

U Aprendizado Supervisionado

= Compreender o relacionamento entre os atributos e a
classe

= Predizer a classe de novos exemplos o melhor
possivel

U Aprendizado N&o Supervisionado

= Encontrar representagdes Uteis dos exemplos, tais
como:
“*Encontrar agrupamentos (clusters)
“*Redugdo da dimensao

cérebro) “*Encontrar as causas ou as fontes ocultas dos exemplos
“*Modelar a densidade dos exemplos
21 28]
,
Exemplo Conteudo

induced angina

Parte da arvore de decis&o induzida por C4.5 para o conjunto de exemplos
Cleveland heart disease

29|

Uintroducéo
UHierarquia do Aprendizado

UParadigmas de Aprendizado

UAM: Conceitos e Definicoes
ULinguagens de Descrigéo




Paradigmas de AM

USimbdlico

UProtoétipo ou Memorizagéo (Instance-
Based)

UConexionista

UGenético

UEstatistico
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Paradigma Simbadlico

UOs sistemas de aprendizado simbdlico
buscam aprender construindo
representacgdes simbdlicas de um conceito
através da analise de exemplos e contra-
exemplos desse conceito

UAs representacdes simbdlicas estao
tipicamente na forma de alguma expressao
I6gica tais como arvores de decisao, regras
ou redes semanticas

Paradigma Instance-Based

Q0 Uma forma de classificar um exemplo é lembrar de outro similar cuja
classe é conhecida e assumir que o novo exemplo tera a mesma
classe

U Essa filosofia exemplifica os sistemas baseados em exemplos, que
classificam exemplos nunca vistos através de exemplos similares
conhecidos

O Esse tipo de sistema de aprendizado é denominado preguigoso
(lazy)

O Sistemas /azy necessitam manter os exemplos na memoria para
classificar novos exemplos, em oposicéo aos sistemas gulosos
(eager), que utilizam os exemplos para induzir o modelo,
descartando-os logo ap6s

U Assim, saber quais exemplos de treinamento devem ser
memorizados por um indutor /azy é muito importante

O O ideal é reter apenas aqueles mais representativos do problema

4 Os aI% oritmos mais conhecidos neste paradigma s&o os de Vizinhos
mais Proximos (Nearest Neighbours) e Raciocinio Baseado em
Casos (Case Based Reasoning)
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Paradigma Conexionista

O Redes Neurais sdo constru¢gdes matematicas
simplificadas inspiradas no modelo biologico do sistema
nervoso

O A representagdo de uma Rede Neural envolve unidades
altamente interconectadas e, por esse motivo, o nome
conexionismo é utilizado para descrever a area de estudo

O A metéafora biolégica com as conexdes neurais do sistema
nervoso tem interessado muitos pesquisadores e tem
fornecido muitas discussdes sobre os méritos e as
limitagcdes dessa abordagem de aprendizado

O Em particular, as analogias com a biologia tém levado
muitos pesquisadores a acreditar que as Redes Neurais
possuem um grande potencial na resolugao de problemas
que requerem intenso processamento sensorial humano,
tais como viséo e reconhecimento de voz

Paradigma Genético

U Este paradigma de aprendizado é derivado do modelo
evolucionario de aprendizado

4 Um classificador genético consiste de uma populagéo de
elementos de classificagéo que competem para fazer a
predicéo

U Elementos que possuem um desempenho ruim s&o
descartados, enquanto os elementos mais fortes proliferam,
produzindo variagdes de si mesmos

U Este paradigma possui uma analogia direta com a teoria de
Darwin, na qual sobrevivem os mais bem adaptados ao
ambiente

U Alguns operadores genéticos basicos que aplicados a
populagéo geram novos individuos s&o: Reprodugéo,
Cruzamento, Mutagédo e Inversao

U Esses operadores atuam no controle da quantidade de cOpias
produzidas de um individuo, na troca de material genético, na
preservagdo de uma espécie e na manutengdo de uma certa

diversidade na nova populacéo
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Paradigma Estatistico

O Pesquisadores em estatistica tém criado diversos métodos de
classificagéo, muitos deles semelhantes aos métodos posteriormente
desenvolvidos pela comunidade de Aprendizado de Maquina

U Aidéia geral consiste em utilizar modelos estatisticos para encontrar
uma boa aproximacéo do conceito induzido

Q Vérios desses métodos séo paramétricos, assumindo alguma forma
de modelo, e ent&o encontrando valores apropriados para os
parametros do modelo a partir dos exemplos

Q Por exemplo, um classificador linear assume que as classes podem
ser expressas como combinagao linear dos valores dos atributos, e
entdo procura uma combinacao linear particular que fornece a melhor
aproximagao sobre o conjunto de exemplos

U Dentre os métodos estatisticos, destacam-se os de aprendizado
Bayesiano, que utilizam um modelo probabilistico baseado no
conhecimento prévio do problema, o qual € combinado com os
exemplos de treinamento para determinar a probabilidade final de
uma hipétese




Conteudo

Uintroducéao
UHierarquia do Aprendizado
UParadigmas de Aprendizado

UAM: Conceitos e Definicoes

ULinguagens de Descrigéo

37

Indutor

UPrograma que gera uma hipotese
(classificador) a partir de um conjunto de
exemplos

Indutor

Classificador

Ao

Conjunto de

Exemplos
ou
Dataset

L]

Indutor

O Informalmente, o objetivo de um indutor (ou algoritmo de
aprendizado ou algoritmo de inducéo) consiste em extrair
um bom classificador a partir de um conjunto de exemplos
rotulados

O A saida do indutor, o classificador, pode entao ser usada
para classificar exemplos novos (ainda néo rotulados)
com a meta de predizer corretamente o rétulo de cada um

0 Apés isso, o classificador pode ser avaliado considerando
sua precisdo, compreensibilidade ou grau de interesse,
velocidade de aprendizado, requisitos de
armazenamento, grau de compactagéo ou qualquer outra
propriedade desejavel que determine quao bom e
apropriado ele é para a tarefa em questao

39]

Argumentos Dedutivos x Indutivos

Argumentos Dedutivos Argumentos Indutivos

Se todas as premissas sdo Se todas as premissas sdo verdadeiras, a
verdadeiras entdo a conclusdo | conclusdo é provavelmente verdadeira, mas
é verdadeira nao necessariamente verdadeira (& excegao
dos argumentos matematicos indutivos)

Toda a informagéo do A concluséo contém informagdo que ndo esta
conteudo factual da conclusdo | implicitamente ou explicitamente nas

ja estd, pelo menos premissas

implicitamente, nas premissas

Argumentos indutivos preservam falsidade

40l

Argumentos Dedutivos x Indutivos

dUm exemplo de dedugéo:

= Alguém diz a vocé “Todas as magas sao
vermelhas”. A seguir, uma pessoa lhe da uma
magca. Vocé infere que ela é vermelha

dUm exemplo de indugéo:

= Vocé vé 5 magés vermelhas. Vocé conclui
“Todas as magas sao vermelhas”

= Suponha que vocé olhe com mais cuidado as
magas e perceba que uma dela é de cor
laranja. Isto falsifica sua concluséo (hipétese)

41

Exemplo, Atributo & Classe

W Exemplo
= Exemplo, caso ou registro (instance)
= E um conjunto fixo de atributos
= Um exemplo descreve o objeto de interesse, tal como
um paciente, exemplos médicos sobre uma
determinada doenga ou histérico de clientes de uma
dada companhia
U Atributo
= Atributo ou campo (feature)
= Uma Unica caracteristica de um exemplo

UClasse

= Atributo especial que descreve o fendmeno de
interesse (somente no Aprendizado Supervisionado)




Atributo

WO dominio (conjunto de valores que um
atributo pode assumir) do atributo X; é
indicado por dom(X;)

UExemplo

= Atributo sexo; dom(sexo) = {m, f}

= Atributo cor; dom(cor) = {verde, vermelho,...}

= Atributo temperatura; dom(temperatura) =
{baixa, média, alta}

= Atributo peso; dom(peso) = {Vw : w € R*}

43

Tipos de Atributos

O Nominal (ou discreto ou categérico), quando o atributo
assume valores em um conjunto finito, sendo que alguns
indutores podem também aceitar uma subdivisédo entre os
atributos nominais:

= Ordenado: o dominio é ordenado, mas a diferenca absoluta dos
valores é desconhecida (e.g. escala de temperatura: baixa, média,
alta ou severidade de um machucado)

= Nao-ordenado: ndo existe uma ordem entre os valores (e.g., cor:
vermelho, verde, azul; ocupagéo; estado civil, raga)
d Continuo (ou numérico ou real), quando o dominio é
ordenado e pode ser representado por um valor real (e.g.,
peso € R, um numero real)
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Atributo

U Para qualquer tipo de atributo, usualmente existe
também um simbolo importante que significa
desconhecido, ou seja, a auséncia de um valor
para aquele atributo

U Este simbolo especial é bem diferente, por
exemplo, do valor zero (as vezes usado para
numeros) ou de cadeias de caracteres vazias

U Na maioria dos indutores disponiveis, este valor é
representado por um ponto de interrogagao ?

45]

Atributo

UUm outro simbolo especial, mesmo nao
sendo reconhecido por varios indutores, é o
nao-se-aplica

UPor exemplo, para o atributo numero de
gestagbes, pode ser utilizado o simbolo
nao-se-aplica caso o paciente seja do
sexo masculino

UEm geral, este simbolo é representado por
um ponto de exclamagao !

48]

Atributo

U Além disso, varios indutores assumem que 0s
atributos originais que descrevem os exemplos
sdo relevantes o suficiente para aprender a
tarefa em questéo

UEntretanto, alguns atributos podem néo ser
diretamente relevantes e outros até irrelevantes

U Um atributo ¢é irrelevante se existe uma descrigao
completa e consistente das classes a serem
aprendidas que n&o usa aquele atributo

47

Escolha de Atributos

0 Um ponto importante a ser considerado € a escolha de
atributos com boa capacidade preditiva
U Néo importa qual método seja empregado, os conceitos
que podem ser aprendidos estdo a mercé dos exemplos e
da qualidade dos atributos
U Por exemplo, para a tarefa de determinar se uma pessoa
esta ou ndo com gripe, pode-se escolher atributos com
baixo poder preditivo, tais como
= (cor-do-cabelo, cor-do-olho, modelo-do-carro, nimero-de-filhos)
U ou atributos com alto poder preditivo, tais como
= (temperatura, resisténcia-da-pele, exame-do-pulméo)
Qa Para_ esta tarefa especifica, no segundo caso, melhores
previsdes em exemplos n&o-rotulados provavelmente
ocorrerao do que com o primeiro conjunto de atributos

48]




Classe

U No aprendizado supervisionado todo exemplo
possui um atributo especial, o rétulo ou classe,
que descreve o fendmeno de interesse, isto é, a
meta que se deseja aprender e poder fazer
previsdes a respeito

QUm exemplo nao-rotulado consiste do exemplo,
exceto o rétulo, ou seja, um vetor de valores dos
atributos

O Os rétulos sao tipicamente pertencentes a um
conjunto discreto (nominal) de classes {C,, C,, ...,
C,} no caso de classificagdo ou de valores reais
no caso de regresséao
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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

7

m Atributos

/—/%

n n
Exemplos Exemplos

k valores distintos

Exemplo de um Conjunto de
Exemplos para Classificagéo
0 Dez exemplos (n=10) Idade | Veiculo| Classe
0 Duas classes (k=2): Sim; 20 V Sim
Nao 30 V Sim
a Dois atributos (m=2): 25 C Nao
= |dade é ordenado 30 E Sim
| I;Ft)gg%?i;/: I((Eljslg:ne, Van, 40 E Sim
Caminhao) 20 C N&o
0 Rétulo da classe indica se 30 V Sim
a pessoa comprou o 25 \Y Sim
produto 40 Vi Sim
0 Atributo dependente 20 E Nzo
(classe) é categorico

Exemplo de um Conjunto de
Exemplos para Regresséao
0 Dez exemplos (n=10) Idade | Veiculo | Despesa
o Dois atributos (m=2): 20 Vv $200
Idade e tipo de veiculo 30 \Vj $150
(Esporte, Van, Caminhao) 25 C $300
0 Despesa indica quanto a 30 E $220
pessoa gastou durante
uma visita recente a 40 E $400
concessionaria 20 C $80
0 Atributo dependente 30 Vv $100
(classe) &€ numérico 25 \Vi $125
40 V $500
20 E $420

Exemplo de um Conjunto de Exemplos
para Aprendizado Nao Supervisionado
0 Dez exemplos (n=10) |ldade |Veiculo| Cor
0 Trés atributos (m=3): 20 v preto
Idade, tipo de veiculo 30 \Y verde
(Esporte, Van, 25 C azul
Caminhao) e cor do 30 E branco
veiculo 40 E azul
0 Neste caso, ndo ha 20 c preto
associacdo explicita 30 \Y branco
de algum atributo com | 29 \Y azul
uma determinada 40 \ Verde
classe 20 E azul

Conjuntos de Exemplos

WEm geral, 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 que é 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 Exemplos

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
re-substituicéo) 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

Conjunto
de Treinamento

N

N

N

Taxa de

Conj
de Teste

h | ——Erro (Aparente)
do Classificador

Erro Verdadeiro

Conjunto
de Treinamento

=
N

.

con Taxa de
j h | —— Erro (Verdadeira)
de Teste do Classificador
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Preparacao de Dados

UFase que antecede o processo de
aprendizagem, para facilitar ou melhorar o
processo.

UExemplos:

= remover exemplos incorretos

= transformar o formato dos exemplos para que
possam ser usados com um determinado
indutor

= selecionar um subconjunto de atributos
relevantes (FSS — Feature Subset Selection)

Conhecimento do Dominio

U Background Knowledge

W Informagéao sobre valores validos de um atributo

U Critérios para escolher atributos

U Critérios para escolher hipoteses

U Restrigdes no relacionamento dos atributos

U Regras para geragao de conceitos de nivel mais
alto

dConstrugao de novos atributos derivados dos
atributos originais

Ruido

U Exemplos imperfeitos que podem ser derivados
do processo de aquisi¢ao, transformagao ou
rotulagdo das classes

U Ex: exemplos com os mesmos axtribxutos mas com
classes diferentes |

overcast 19 65 yes dont_go \
rain 19 70 yes dont_go
rain 23 80 yes dont_go
sunny 23 95 no dont_go
sunny 28 91 yes dont_go
sunny 30 85 no dont_go

overcast 19 65 yes go
rain 21 80 no go
rain 22 95 no go
sunny 22 70 no go
overcast 23 90 yes go
rain 25 81 no go
sunny 25 72 yes go
overcast 26 75 no go
overcast 29 8 no e!




Classificador

UDado um conjunto de exemplos, o
classificador é a saida do indutor

Indutor
Classificador

Conjunto de
Exemplos |
ou |
Dataset rr— 1

Classificador
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O Dado um conjunto de treinamento, um indutor gera como
saida um classificador (hipétese ou descrigao de
conceito) de forma que, dado um novo exemplo, ele
possa predizer precisamente sua classe

O Cada exemplo é um par (x, f(x)), onde

= x éaentrada

= f(x) é a saida (f desconhecida!)

= y=f(x) assume valores discretos y € {C,, C,,...,C,}: classificagdo
= y=f(x) assume valores reais: regressao

O Indugéo ou inferéncia indutiva: dada uma colegéo de
exemplos de f(+), retornar uma fungéo h(-) que aproxima
f(*), ou seja, h(x) = f(x)

O h(-) € denominada uma hipétese sobre a fungao objetivo
f .

Exemplos de Hipoteses

U(a) exemplos originais
U(b), (c), (d) possiveis hipoteses

Exemplos de Hipoteses
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UQual a melhor hipotese para os exemplos
em (a)?

Bias

W Qualquer critério de preferéncia de uma hipotese
sobre outra (além da consisténcia com os
exemplos)

Variancia

UMede quanto as suposigdes do algoritmo
da aprendizado variam para diferentes
conjuntos de treinamento

UMaiores detalhes serdo vistos nas
préximas aulas




Estabilidade

UUm indutor € instavel se uma pequena
perturbagdo (variagdo) no conjunto de
treinamento pode causar modificagdo no
classificador gerado

UPor exemplo:

= FSS em regressao
= arvores de decisao
= redes neurais
UlIndutores instaveis possuem alta variancia
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Estabilidade

U Um indutor é estavel se o classificador gerado
ndo muda muito caso os exemplos de
treinamento se alterem

U Ha sempre um trade-off entre bias e variancia:
= indutores instaveis, em geral, geram classificadores
com alta variancia mas com pequeno bias
= indutores estaveis, em geral, geram classificadores
com baixa variancia mas com alto bias

Modo de Aprendizado

O Sempre que todo o conjunto de treinamento deva estar presente para
o aprendizado, o modo de aprendizado de um algoritmo é néo-
incremental, também conhecido como modo batch

U Por outro lado, se o indutor ndo necessitar construir a hipétese a
partir do inicio, quando novos exemplos s&o adicionados ao conjunto
de treinamento, o0 modo de aprendizado é incremental

U Portanto, no modo incremental o indutor apenas tenta atualizar a
hipétese antiga sempre que novos exemplos s&o adicionados ao
conjunto de treinamento

U Em geral, o aprendizado n&o-incremental deve fornecer resultados
melhores, uma vez que é permitido, ao indutor, o acesso a todos os
exemplos de treinamento de uma Unica vez, possibilitando que ele
otimize suas decisdes

O Entretanto, se o tempo computacional € um fator importante e novos
exemplos s&o freqiientemente adicionados ao conjunto de
treinamento, o aprendizado incremental pode ser considerado para
poupar tempo

Espaco de Descricao

Um atributos podem ser vistos como um
vetor

UAssim,cada atributo corresponde a uma
coordenada em um espacgo m-dimensional
denominado espaco de descrigdo

UNo Aprendizado Supervisionado, cada
ponto no espacgo de descricdo pode ser
rotulado com a classe associada

Espaco de Descricao

O Um indutor divide o espago de descrigdo em regides
1 Cada regido é rotulada com uma classe

0 Exemplo: m=2 atributos (positivos) e seja o classificador:
if X1 <5 and X2 < 8 then classe=o0 else classe=+
divide o espaco bidimensional em duas regides

X2

8

Espaco de Descricao

o +

o o o +

0 o +

o o ©
4 o ©

o ° + *

o N +

o
o o o
+
o +
25 X1

val

U Para classificar um novo exemplo com (X1,X2) =
(2.5, 4), basta verificar em qual regido ela se
localiza e atribuir a classe associada aquela
regido (neste caso, classe o)

X2
8
o +
o o 4 +
o
° o o © ‘
4 o ©
o ° + *
o N +
o
o o o
o + +
25 X1




Espaco de Descricido: Exemplo

O Assuma o seguinte conjunto de exemplos sobre exemplos

de crédito bancario

Idade Renda | Classe
20 2000 Ruim
30 5100 Bom
60 5000 Ruim
40 6000 Bom
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Espaco de Descrigdo: Exemplo
Induzindo uma Arvore de Decis&o

Espaco de Descrigdo: Exemplo

Induzindo uma Arvore de Decisdo
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Espaco de Descrigdo: Exemplo
Induzindo uma Arvore de Decis&o

Espaco de Descrigdo: Exemplo

Induzindo uma Arvore de Decisdo

Espaco de Descrigdo: Exemplo
Induzindo uma Arvore de Decis&o
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Espaco de Descrigdo: Exemplo
Induzindo uma Arvore de Decis&o

Espaco de Descrigdo: Exemplo
Induzindo uma Arvore de Decis&o
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Espaco de Descrigdo: Exemplo
Induzindo uma Arvore de Decis&o

Espaco de Descrigdo: Exemplo
Induzindo uma Arvore de Decis&o
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Espaco de Descrigdo: Exemplo
Induzindo uma Arvore de Decis&o

Espaco de Descrigdo: Exemplo
Induzindo uma Arvore de Decis&o
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Espaco de Descrigdo: Exemplo
Induzindo uma Arvore de Decis&o

Espaco de Descrigdo: Exemplo
Induzindo uma Arvore de Decis&o

Espaco de Descrigdo: Exemplo
Induzindo uma Arvore de Decis&o
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Espaco de Descrigdo: Exemplo
Induzindo uma Arvore de Decis&o

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

Erro x Possiveis Hipoteses




Qual a Melhor Hipotese?
Nao Esquecer o Erro...

_‘\

Conjunto
de Treinamento

=
N

Conj
de Teste

h

Taxa de
— Erro (Verdadeira)
do Classificador

H4...
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Erro de H4
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Erro de H1

Overfitting

O A hipétese extraida a partir dos exemplos é muito
especifica para o conjunto de treinamento

= A hipétese apresenta um bom desempenho para o conjunto de

treinamento, mas um desempenho ruim para os casos fora desse
conjunto

X2 Hipotese
induzida

Novos exemplos
= fora do conjunto
de treinamento

25 5 X1

Underfitting

UA hipodtese induzida apresenta um
desempenho ruim tanto no conjunto de
treinamento como de teste

= poucos exemplos representativos foram dados
ao sistema de aprendizado (e.g. algoritmos de
arvores de decisdo ou de indugéo de regras)

= 0 usuario pré-definiu um tamanho muito
pequeno para o classificador (e.g. insuficientes
neurdnios em uma rede neural ou um alto valor
de poda para arvores de decis&o)




Relagdo entre o Tamanho do
Classificador e o Erro

Erro

NT N2 N3
Tamanho do Classificador

Conjunto de Teste
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Relagdo entre o Tamanho do
Classificador e o Erro

Erro
/ Underfitting

NT N2 N3
Tamanho do Classificador

Overfitting ’\ Conjunto de Teste

Consisténcia e Completude

UDepois de induzida, uma hipotese pode ser
avaliada sobre

= consisténcia, se classifica corretamente os
exemplos

= completude, se classifica todos os exemplos

~ A .
Relagéo entre Completude e Consisténcia
X2 PR X2 P
w0 oL o o | wo o, oo ey
o of | v . o N E
0 o o © o °
° ° o o * + ° oo N +
N . .
+
o + cio o Ea T
o + o '
o fitt (a) o i ; i(b)
Completa e consistente x1 Incompleta e consistente x1
S O N R o ., r 1
) RS 0 lo so 22l
0 o ° o o °
o ° 5 e ! ° ° oo
o T s + o N
o H + © +
o I * o
Pl [ E— i) o |in bt ()
Completa e inconsistente X1 Incompleta e inconsistente XT_100]

Complexo

QE uma conjuncgao de disjuncdes dos atributos de
teste, na forma:
X; op valor
onde X; € um atributo, op € um operador
relacional e valor é constante valida para o
atributo X;
W Exemplos
= Sexo = Masculino
= |dade >= 20
= Sexo = Feminino and Idade < 90
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Regra

W Uma regra assume a forma if L then R que é
equivalentealL - R=R«L=R:-L

O As partes esquerda L e direita R sdo complexos
sem atributos comuns entre eles, ou seja
= atributos(L) N atributos(R) = @

UA parte esquerda L é denominada condigao,
premissa, antecedente, cauda ou corpo da
regra

UA parte direita R € denominada conclusédo ou
cabeca da regra

10|




Regra de Classificagao

WUUma regra de classificagdo assume a
forma restrita de uma regra
= if L then classe = C;

Uou simplesmente
= if L then C;

Uonde C, pertence ao conjunto de k valores
de classe {C4, C,, ..., C;}

UA parte esquerda L € um complexo
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Regra de Associagao

UUma regra de associagédo assume que nao
existe uma definigao explicita de classe e
qualquer atributo (ou atributos) pode ser
usado como parte da conclus&o da regra

UExemplo
= if X,='S" and X; > 2 then X,='N* and X,<1
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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 condicéo L como a conclusdo 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
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Conteudo

Uintroducéao

UHierarquia do Aprendizado
WParadigmas de Aprendizado
UAM: Conceitos e Definigoes

ULinguagens de Descrigéo
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Linguagens de Descrigao

W Qualquer que seja o tipo de aprendizado, &
necessario uma linguagem para descrever
objetos (ou possiveis eventos) e uma linguagem
para descrever conceitos em termos
computacionais

O Trés tipos de DL:
= Linguagem Descrigdo de Exemplos (Instance
Description Language - IDL)
= Linguagem de Descrigdo de Hipdteses (Hypotheses
Description Language - HDL)
= Linguagem de Descrigdo de Conhecimento do Dominio
(Background Knowledge Language - BDL)
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Linguagens de Descrigao

ULogica de ordem zero ou Proposicional
= O objeto é representado e descrito em termos de
conjungdes, disjungdes e negacgdes de constantes
booleanas que representam um campo
= Ex:
fémea A adulta — pode_ter_filhos
U Légica de atributos
= Notagao equivalente a LP, mas os atributos
séo tratados como variaveis
= Ex:
sexo=fémea A idade=adulta — classe=pode_ter_filhos
ou
sexo(fémea) A idade(adulta) — classe(pode_ter_filhos)
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Linguagens de Descrigao

O Ldgica de 12 ordem ou Relacional
= Pode representar objetos como predicados que especificam
propriedades ou relagdes
= Clausulas de Horn s&o um exemplo
= Ex:
macho(X) A progenitor(Z,X) A progenitor(Z,Y) — irmao(X,Y)
ou
irmao(X,Y) «— macho(X) A progenitor(Z,X) A progenitor(Z,Y)
ou
irmao(X,Y) :- macho(X), progenitor(Z,X), progenitor(Z,Y)
O Légica de 22 ordem
= Extensdo da légica de primeira ordem, em que os predicados podem ser
considerados como variaveis
= Ex:
PL(X)Y) - Py(X), P4(Z,X), P4«(Z,Y)
pode ser instanciado com:
irmao(X,Y) :- macho(X), progenitor(Z,X), progenitor(Z,Y)
O Fungdes Matematicas

Linguagens de Descri¢do de Alguns
Indutores

10|

Indutor IDL HDL BDL
C4.5 Atributo Atributo
CART Atributo Atributo
CN2 Atributo Atributo
Ripper Atributo Atributo Atributo
Foil Atributo Primeira Ordem Primeira Ordem
Rede Neural [ Atributo | Funcdo Matematica
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Caracteristicas Gerais dos Sistemas
de AM

Modo de Paradigmas de Linguagens Formas de
Aprendizado Aprendizado de Descri¢cao Aprendizado
- Supervisionado - Simbdlico - Exemplos - Incremental
- N&o Supervisionado - Estatistico - Hipéteses - N&o Incremental
- Instance-Based - Conhecimento
- Conexionista do Dominio
- Genético
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Representagao da Classificagao

Conjunto de Exemplos

Valores dos Classes
Atributos Corretas

Paradigma de Sistema de

Aprendizado Aprendizado

Classificador Especifico para uma Aplicagao
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Esforco em Cada Etapa

Esforgo (%)

Determinagdo de Preparagdo de Aprendizado de Analise &
Objetivos Dados Maquina Assimilacao
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Estrutura

Conhecimento

Informacado
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Dado, Informagao, Conhecimento

U Dado: é a estrutura fundamental sobre a qual um
sistema de informagéo é construido

QInformacgéo: a transformacao de dados em
informacao é frequentemente realizada através
da apresentagédo dos dados em uma forma
compreensivel ao usuario

W Conhecimento:

= Fornece a capacidade de resolver problemas, inovar e
aprender baseado em experiéncias prévias

= Uma combinagé&o de instintos, idéias, regras e
procedimentos que guiam as acdes e decisdes
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Importante Observar que...

UDado nao é Informacgéao
Uinformagéo nao é Conhecimento
UConhecimento n&o € Inteligéncia

Ulnteligéncia ndo é Sabedoria
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Resumo

O Nesta aula foram apresentados conceitos e definigdes de
alguns termos amplamente utilizados em Aprendizado de
Maquina, além de uma descrigdo sobre as principais
linguagens de descricdo

O A investigacéo de estruturas diferentes, que podem ser
apropriadas para diferentes contextos, bem como o
entendimento do seu poder e limitagdo sdo necessarios
para o uso com éxito de Aprendizado de Maquina

O Quanto maior a compreenséo sobre as estruturas
fundamentais usadas por classificadores, mais
adequadamente pode-se aplicar ou altera-las com base
no conhecimento do dominio

0 Além da compreenséao dos algoritmos de AM, é
igualmente importante poder avaliar seu desempenho, o
que veremos nas préximas aulas
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