Aprendizado de Maquinas



Objetivo

* A area de aprendizado de maquina
preocupa-se em construir
programas gue automaticamente
melhorem seu desempenho com a
experiencia.



Concelto

* AM estuda metodos
computacionais para adquirir novos
conhecimentos, novas habilidades
e NOVOS meios de organizar o
conhecimento ja existentes.



O que € aprendizado

* Ganhar conhecimento, habilidades
aprendendo, por instrugao ou
experiéncia

* Modificacao do comportamento pela
experiéncia

* Uma maquina aprende quando muda
sua estrutura de programa ou dados de
tal maneira que espera-se melhorarias
de sua performance no futuro.



Definigao

* Um programa de computador
aprende da experiéncia E com
referéncia a algum tipo de tarefa T
e medida de performance P. Se
sua performance na tarefa T,
medida por P, melhora com a
experiéncia E.



Motivacao (1)

dDado um conjunto de objetos, colocar os
objetos em grupos baseados na similaridade
entre eles
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Motivagao (2)

dDados pares (x,f(x)), inferir f

X f(x)
1 1
2 |4
3 9
4 16
5 ?

Dada uma amostra finita, é
frequentemente impossivel
determinar a verdadeira funcdo f.

Abordagem: Encontre um padrdo
(hipotese) nos exemplos de
treinamento e assuma que o padrdo
se repita para casos futuros também
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Motivacao (2)

=

" f=fungao
~ desconhecida

ololo ==&




Exemplo: Cogumelos Comestivelis x
Venenosos
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Exemplo: Cogumelos Comestiveis x
\VVenenosos

H
(altura) - —
3 = _ —
2 —
- - Suponha um novo
- y o, cogumelo com
1= gt W=3, H=1_Ele &
L N comestivel ou
+ venenoso?
N + F
+
I I | I
1 2 3 4 W

(comprimento)

+ Comestivel — YVenenoso




Venenosos

H L]
(altura)

Exemplo: Cogumelos Comestiveis x

Suponha um novo
cogumelo com W=3,
H=1. Ele & comestivel
ou VENenoso? A

N maioria das pessoas
B diria que & comestivel,
mas nao ha garantias
- que o cogumelo seja
realmente comestivel.

Assim esta

classificacdo & apenas

uma hipdlese

W
(comprimento)

+ Comestivel — Venenoso




Exemplo: Cogumelos Comestiveis x
Venenosos

Hipotese 1:

if 2<W and W<4 and H=2
then comestivel
alsa vensnoso

Hipotese 2:
ift H=W
then venencso
alsa if H=8-W
then venenoso
else comestivel

Hipdtese 3:

i He 3-(W-3)°

1 then comestive

¢ else venenoso
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W
(comprimento)

+ Comestivel — Venenoso




Hierarquia do Aprendizado

Aprendizado
Indutivo

: Aprendizadao
Aprendizado
Supervisionada

Classificacao
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Hierarquia do Aprendizado

Efetuado a partir de Aprendizado
exemplos externos Indutivo
(coletados)

Aprendizado Aprendizadc

Classificacao

Regressao




Hierarquia do Aprendizado

prendi?_adu
Indutivo

Exemplos
estdo rotulados
(classe & conhecida)

Aprendizado Aprendizado
Supervisionado

Classificacao




Hierarquia do Aprendizado

Aprendizado
Indutivo

Exemplos
nao rotulados
(ndo existe classe
assoclada)

"~

Aprendizado

Aprendizado
Supervisionado.

Classificacao Regressao




Hierarquia do Aprendizado

) Aprendizado
Os rotulos assumem Indutivo
valores discretos

- Aprendizado
Supervisionado.

Classificacao

Regressao




Hierarquia do Aprendizado

Aprendizado
Indutivo

Classificacao

_ prendizadn
Supervisionado

Regressao

Aprendizadc

Os rotulos assumem
valores continuos




AS x AnS

JAprendizado Supervisionado
= Compreender o relacionamento entre os atributos e a classe
= Predizer a classe de novos exemplos o melhor possivel

JAprendizado Nao Supervisionado

= Encontrar representac¢des Uteis dos exemplos, tais como:
“*Encontrar agrupamentos (clusters)
“*Reducao da dimensao
<*Encontrar as causas ou as fontes ocultas dos exemplos
“+*Modelar a densidade dos exemplos




Tarefa de Classificacao

* Cada exemplo pertence a uma classe pre-
definida

* Cada exemplo consiste de:
— Um atributo classe
— Um conjunto de atributos preditores

* O objetivo € predizer a classe do exemplo
dado seus valores de atributos preditores.



Exem pIO Extraido de Freitas & Lavington 98

* Uma editora internacional publica o livro “Guia de
Restaurantes Franceses na Inglaterra” em 3 paises:
Inglaterra, Franca e Alemanha.

* A editoratem um banco de dados sobre clientes
nesses 3 paises, e deseja saber quais clientes sao
mais provaveis compradores do livro (para fins de
mala direta direcionada).

— Atributo meta: comprar (sim/nao)

* Para coletar mais dados: enviar material de
propaganda para uma amostra de clientes,
registrando se cada cliente que recebeu a propaganda
comprou ou nao o livro.



Exemplo de Classificagcao

Sexo Pais |dade Compra
M Franca 25 Sim
M Inglaterra 21 Sim
F Franca 23 Sim
F Inglaterra 34 Sim
F Franca 30 Nao
M Alemanha 21 Nao
M Alemanha 20 Nao
F Alemanha 18 Nao
F Franca 34 Nao
M Franca 95 Nao




Arvores de Decisao

Alemanha \ Inglaterra
Franca -

<2/ \>25
(_Sim) ( Nao)




Exemplo: Cogumelos Comestivels X
Venenosos

Hipotese 1:
H if 2<W and W<4 and H=2
{altu ra} then comestivel

else vensnoso

Hipotese 2:
ift H=W
then venencso
alse if H=8-W
then venenoso
else comestivel

Hipdtese 3:

Dif He 3-(W-30°

1 then comestive
, glse vensnoso

.
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W
(comprimento)

+ Comestivel — Vensnoso




Terminologia

* Exemplo, um objeto, um caso, um
registro, um tupla

* Atributo, variavel, feature, caracteristica

* Conjunto de treinamento, conjunto de
teste
— Aprendizado
— Avaliacao



Hipotese do Aprendizado Indutivo

* A tarefa é nao deterministica

* Qualquer hipotese que aproxime bem o
conceito alvo num conjunto de
treinamento, suficientemente grande,
aproximara o conceito alvo para exemplos
nao observados.



Overfitting e Underfitting
(sobre-especializacao)
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Relacao entre o Tamanho do Classificador
e o Erro

Emo

/|| Underfitting

" Conjunto de Teste
Cwverfitting ’\ )

ST I s, LONJUNLO de Treinamento

P M2 e
Tamanho do Classificador
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Consisténcia e Completude

* Depois de induzida, uma hipotese pode
ser avaliada sobre

* consisténcia, se classifica corretamente
0s exemplos

* completude, se classifica todos os
exemplos



P

Relacdo entre Completude e Consisténcia
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Relacao entre Completude e Consisténcia
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Relacao entre Completude e Consisténcia

Hipdtese
Completa
e
Inconsistente




Relacdo entre Completude e Consisténcia
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Medindo a qualidade da predicao

* Precisao, compreensivel e interessante

 Acuracia = classificados corretamente
/total de exemplos

* Erro = 1-Acuracia



Matriz de Confusao

* A matriz de confusao de uma hipotese h
oferece uma medida efetiva do modelo de

C
C
C

assificacao, ao mostrar o numero de
assificacoes corretas versus as
assificacOes preditas para cada classe,

sobre um conjunto de exemplos T



Matriz de Confusao

M(C.CH=  Y|nx=c|

17 (x.y)ely=C}

Classe  |predita C, predita C, --- predita C,

verdadeira C, (M (C,.Cy) M(C,.C,) - M(C,.C.)
verdadewra C,|M (C,.C)) M (C,.C,)---M(C,.C,)

verdadewra C, M (C,.C)) M(C,.C,) - M(C,.C,)




Matriz de Confusao

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

* Os demais elementos M(Ci,Cj), para | # |,
representam erros na classificacao

* A matriz de confusao de um classificador
ideal possui todos esses elementos iguais
a zero uma vez que ele nao comete erros



Matriz de Confuséao para 2 Classes

Taxa de Erro Taxa de Erro

Classe  |predita C_ predita C
da Classe Total

verdadeira C, ‘ F,+F,

verdadeira C

Te = Verdadeiro Positivo (True Positive)
Fy = Falso Negativo (False Negative)

Frp = Falso Positivo (False Positive)

Ty = Verdadeiro Negativo (True Negative)
n = (TptFytFptTy)




Métricas Derivadas da Matriz de
Confusao para 2 Classes

d Confiabilidade positiva d Especificidade
T 1,
rel( 1) = E spec( /1) = i
prel(/7) Tt F. pec( /1) o i T
3 Confiabilidade negativa d Precisao total
Iy Tp + Ty
nrel(/1) = A _ipTIN
(/1) T+ Fy tacc( 1) = .
3 Suporte  Cobertura
oy _dIp T Fp
sup( /1) = U3 cov(h) = .
n
d Sensitividade
sens( /1) = L
T, + F,

I —?



Prevaléncia de Classe

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

Por exemplo, suponha um conjunto de exemplos T com a
seguinte distribuicao de classes dist(C1, C2,C3) =
(99.00%, 0.25%, 0.75%), com prevaléncia da classe C1

Um classificador simples que classifique sempre novos
exemplos como pertencentes a classe majoritaria C1 teria
uma precisao de 99,00% (maj-err(T) =1,00%)

Isto pode ser indesejavel quando as classes minoritarias
sao aquelas que possuem uma informacao muito
importante, por exemplo, supondo C1: paciente normal,
C2: paciente com doenca A e C3: paciente com doenca B



Prevaléncia de Classe

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

Isto deve-se ao fato que a maioria dos sistemas de aprendizado €
projetada para otimizar a precisao

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
frequentemente classificam incorretamente exemplos das classes
minoritarias

Algumas técnicas foram desenvolvidas para lidar com esse
problema, tais como a introducao de custos de classificagao
iIncorreta (explicada mais adiante), a remogao de exemplos
redundantes ou prejudiciais ou ainda a deteccao de exemplos de
borda e com ruido



Custos de Erros

* Medir adequadamente o desempenho de classificadores,
através da taxa de erro (ou precisdo) assume um papel
importante em AM, uma vez que o objetivo consiste em
construir classificadores com baixa taxa de erro em novos
exemplos

* Entretanto, ainda considerando o problema anterior
contendo duas classes, se o custo de ter falsos positivos
e falsos negativos nao € o mesmo, entao outras medidas
de desempenho devem ser usadas

* Uma alternativa natural, quando cada tipo de
classificacao incorreta possui um custo diferente ou
mesmo quando existe prevaléncia de dasses, consiste
em associar um custo para cada tipo de erro



Custos de Erros

* O custo cost(Ci,Cj) € um numero que representa
uma penalidade aplicada quando o classificador
faz um erro ao rotular exemplos, cuja classe
verdadeira € Ci, como pertencentes a classe Cj,
ondei,j=1, 2, ..., ke kéeonumero de classes

* Assim, cost(Ci,Ci) = 0, uma vez que nao
constitui um erro e cost(Ci,Cj) >0, 1 #
* Em geral, os indutores assumem que

cost(Ci,Cj)=1, i#j, caso esses valores nao sejam
definidos explicitamente



Complexo

E uma conjuncao de disjuncdes dos atributos de
teste, na forma:
X, op valor
onde X, € um atributo, op € um operador relacional e
valor € constante valida para o atributo X

JExemplos

= Sexo = Masculino
= |dade == 20
= Sexo = Feminino and ldade < 90




Regra

JdUma regra assume a forma if L then R que &
equivalentealL > R=R«L=R:-L
JdNormalmente, as partes esquerda L e direita R sao
complexos sem atributos comuns entre eles, ou seja
= atributos(L) N atributos(R) = &

JA parte esquerda L € denominada condi¢ao,
premissa, antecedente, cauda ou corpo da regra

JA parte direita R € denominada conclusao ou cabec¢a
da regra

N



Regra de Classificacao

JdUma regra de classificagao assume a forma
restrita de uma regra

= if L then classe = C.

I
Jdou simplesmente
= if L then C,

Jdonde C, pertence ao conjunto de k valores de
classe {C,, C,, ..., C/}

A parte esquerda L € um complexo

14




Regra de Associlacao

JUma regra de associagao assume gue nao
existe uma definicao explicita de classe e
qualquer atributo (ou atributos) pode ser usado
como parte da conclusao da regra

JExemplo
= if X,='S" and X: > 2 then X,='N‘ and X,<1

141




Cobertura

dSejaregral — R
= Exemplos que satisfazem a parte L da regra séao cobertos pela regra
(ou a regra dispara para esses exemplos)

= Exemplos que satisfazem tanto a condicdo L como a conclusao R séo
cobertos corretamente pela regra

= Exemplos satisfazendo a condi¢cdo L mas nao a concluséo R séao
cobertos incorretamente pela regra

= Exemplos que ndo satisfazem a condicdo L ndo sao cobertos pela

regra
Exemplos }
_ Sa0...
satisfazendo. .
gl MN&o cobertos pela regra
L Cobertos pela regra
L AR Cobertos corretamente pela regra
La-R Cobertos incorretamente pela regra

-]



Cobertura: Exemplo

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

Atributos
Exemplo | X, | X5 | X5 | Classe Cobertura
E, al| s | 2 + Coberto (corretamente)
E- a 5 1 - Coberto (incorretamente)
E b | n I + N&o coberto
E4 b | 5 | 2 - Néao coberto
E- c|n| 2 * N&o coberto




Estimacao da Acuracia

¢ 2/3 treinamento, 1/3 teste

* Validacao cruzada
— K conjuntos exclusivos e exaustivos
— O algoritmo é executado k vezes
— Estratificacao
* Mesmo conjunto de classes em cada conjunto



Bias Indutivo

* Qualquer critério, implicito ou explicito,
utilizado para decidir entre uma hipotese e
outra, sem ser a consisténcia com 0s
dados.

— Bias de representacao,
— Bias de preferéncia.



Linguagens de Descricao

JLogica de ordem zero ou Proposicional

= O objeto e representado e descrito em termos de
conjunc¢des, disjuncdes e negac¢des de constantes
booleanas que representam um campo

= EX
fémea » adulta — pode_ter_filhos
JdLogica de atributos

= Notacao equivalente a LP, mas os atributos sao
tratados como variaveis
= EX:
sexo=fémea » idade=adulta — classe=pode_ter_filhos
ou
sexo(fémea) » idade(adulta) — classe(pode_ter_filhos)
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Linguagens de Descricao

= Logica de 1% ordem ou Relacional
= Pode representar objetos como predicados que especificam
propriedades ou relagoes
* (Clausulas de Horn s&o um exemplo
= Ex
macho{X) » progenitor(Z X) » progenitor(Z,Y) — irmao(X.Y)
ou
iIrmao(X,Y) « macho(X) ~ progenitor(Z,X) ~ progenitor(Z,Y)
ou
irméo(X,Y) - macho(X), progenitor(Z,X), progenitor(Z,Y)
- Logica de 2% ordem
= Extensaoc da logica de primeira ordem, em que os predicados podem ser
considerados como variaveis
= Ex:
F.‘I{}{Y:I - PE':K} F.EI:Z}{} PLI:ZY}

pode ser instanciado com:
imao{X,Y) - macho(X), progenitor{Z, X), progenitor{Z,Y)

< Funcdes Matematicas



Bias de Preferéncia

* Como o algoritmo prefere uma hipotese
frente a outra.

* Qualidade da regra

* A estrategia utilizada para gerar novas
regras a partir da atual.



Occam’s Razor

* Entidades nao devem ser multiplicadas
sem necessidade

* Entre todas as hipoteses consistentes
com a evidencia, a mais simples € a mais
provavel de ser verdadeira.



O principio de minimo comprimento
de descricao (MDL)

* Heuristica
— Comprimento da hipotese

— Comprimento dos dados, o comprimento dos
dados quando codificado usando a hipotese
como preditor

* O comprimento do termo de codificacao das
Instancias que sao exegoes



