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Introducao

* Obtencao da definicao de uma categoria geral a partir
de exemplos de treinamento positivos e negativos da
categoria.

* Pode ser formulado como um problema de busca em
um espaco de hipoteses preé-definido

« Encontrar a hipotese que melhor se ajusta aos
exemplos de treinamento.



Introducao

* Aprendizagem envolve aquisicao de conceitos gerais a
partir de exemplos de treinamento especificos.
— Pessoas aprendem conceitos gerais ou categorias
como por exemplo, passaro, carro, etc..

 Em aprendizagem de conceito o problema consiste em
inferir automaticamente a definicao geral de alguns
conceitos, a partir de exemplos rotulados com membro
ou hao membro do conceito



Problema

Considere o problema de aprender o conceito
— “dias bons para praticar esporte"

A tabela abaixo apresenta um conjunto de dias, cada um
representado por um conjunto de atributos (caracteristicas)

Sky Temp Humid Wind Water Forecst |EnjoySpt

Sunny Warm Normal Strong Warm Same Yes
Sunny Warm High Strong Warm Same Yes
Rainy Cold High Strong Warm Change No
Sunny Warm High Strong Cool Change Yes




Treinamento

No treinamento queremos encontrar a relagao entre:
— “valor dos atributos" e o valor do atributo alvo.

Uma vez treinado, dado um dia qualquer (representado pelas
caracteristicas), deseja-se saber o valor do conceito alvo.

Sky Temp Humid Wind Water Forecst |EnjoySpt

Sunny Warm Normal Strong Warm Same Yes
Sunny Warm High Strong Warm Same Yes

Rainy Cold High Strong Warm Change No
Sunny Warm High Strong Cool Change Yes




Treinamento

Tarefa da aprendizagem consiste em aprender a predizer o valor de
EnjoySport para um dia qualquer baseado somente nos valores das
seis caracteristicas.
* Qual representacao que deve ser usada?
* Representacao simples em que cada hipotese consiste em uma
conjuncao de restricdes sobre os atributos de entrada.
« (Cada hipotese € vista como um vetor de restricdes especificando
os valores dos seis atributos.

[Sky, Temp, Humidity,Wind, Water, Forecast]



Treinamento

Para cada atributo, temos as seguintes opcgoes:

— 7. Indica que qualquer valor € aceitavel

— @: Indica que nenhum valor é aceitavel

— Valor unico para o atributo, por exemplo, Warm para o atributo
Temp

Se alguma instancia x satisfazer todas as restricbes da hipotese h,
entao, h classifica x como um exemplo positivo

— h(x) =1

Se uma instancia x nao satisfazer todas as restricbes da hipotese
h, entao, h classifica x como um exemplo negativo

— h(x)=0



Exemplo

* A hipotese que dias umidos com alta umidade sao bons para a
pratica de esporte poderia ser assim apresentado:
- [?, Cold, High, ?,7?,7?]
* A hipétese mais geral seria
- [?2,2,2,2,2,7]
— Qualquer situacao € boa para pratica de esporte.
» A mais especifica seria:
— [@IQ,Q,QIQ,Q]

— Nenhum dia € bom para a pratica de esporte



Exemplo

« Em resumo, qualquer tarefa de aprendizagem de
conceito pode ser descrita por:
— Um conjunto de hipoteses candidatas
e [?, Cold, High, ?,2,?]
e [Sunny,?, High, ?2,7?,7?]
e [Sunny,?, 2?2, ?2,7?2,7]
— Um conceito alvo
— Um conjunto de exemplos de treinamento.
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Aprendizagem como tarefa de Busca

* A aprendizagem de conceito pode ser vista como uma
tarefa de busca em um grande espaco de hipoteses
definido pela representacido das mesmas.

* O objetivo desta busca € encontrar a hipotese que
melhor se ajusta aos exemplos de treinamento.

* Diversos algoritmos podem ser utilizados com essa
finalidade
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Aprendizagem como tarefa de Busca

Muitos algoritmos de aprendizagem de conceito organizam a
busca no espaco de hipéteses baseando-se na ordenacao das
hipoteses

Sentido da Busca

— Especificas — Gerais

Exemplo:

— h1 = [Sunny, ?,?, Strong,?,?]
— h,= [<Sunny,?,?,?,?,?]

— h3= [<Sunny, ?,?,?,Coo0l, ?]

Temos que A, Zg h, Zg h, ou h, Zg h, zg h,
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Find-S

Usando o conceito de ordenacao, o algoritmo comega com a hipotese
mais especifica possivel e entido generaliza cada vez que ela falhar
em cobrir um exemplo positivo.

1. Inicializar h com a hipotese mais especifica do conjunto de
hipoteses H
2. Para cada exemplo positivo de treinamento x
a. Para cada restricao de atributo a.em h
. Se arestricao a. nao e satisfeita por x
troque a, em h pela proxima restricao mais geral
que é satisfeita por x
3. Retorna a hipotese h
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Find-S

Exemplo
« Passo 1: Inicializar h com a hipétese mais especifica
— ho = [9,9,9,9,9,9]

Sky Temp Humid Wind Water Forecst |[EnjoySpt
Sunny Warm Normal Strong Warm Same Yes
Sunny Warm High Strong Warm Same Yes
Rainy Cold High Strong Warm Change No
Sunny Warm High Strong Cool Change Yes

h é muito especifica, pois nao satisfaz nenhuma instancia da base de
treinamento.



Find-S

Exemplo
» Passo 2(i): Trocar as restricoes pela proxima restricao mais geral
que se ajusta ao exemplo

— h1 = [Sunny,Warm,Normal, Strong, Warm, Same]

Sky Temp Humid Wind Water Forecst |EnjoySpt
Sunny Warm Normal Strong Warm Same Yes
Sunny Warm High Strong Warm Same Yes
Rainy Cold High Strong Warm Change No
Sunny Warm High Strong Cool Change Yes

h ainda € bastante especifica. Satisfaz apenas uma instancia da base
de treinamento



Find-S

Exemplo
» Passo 2(ii): Trocar as restricdes pela proxima restricao mais geral
que se ajusta ao exemplo

— h2 = [Sunny,Warm, ?, Strong, Warm, Same]

Sky Temp Humid Wind Water Forecst |[EnjoySpt
Sunny Warm Normal Strong Warm Same Yes
Sunny Warm High Strong Warm Same Yes
Rainy Cold High Strong Warm Change No
Sunny Warm High Strong Cool Change Yes

h agora satisfaz duas instancias do treinamento
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Find-S

Exemplo
« Passo 2(iii): O algoritmo ignora o exemplo negativo
— h3 = [Sunny,Warm, ?, Strong, Warm, Same]

Sky Temp Humid Wind Water Forecst |EnjoyvSpt
Sunny Warm Normal Strong Warm Same Yes
Sunny Warm High Strong Warm Same Yes
Rainy Cold High Strong Warm Change No
Sunny Warm High Strong Cool Change Yes
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Find-S

Exemplo
« Passo 2(iv): O quarto exemplo (30. positivo) leva a
— h4 = [Sunny,Warm, ?,Strong, ?, ?]

Sky Temp Humid Wind Water Forecst |EnjoySpt
Sunny Warm Normal Strong Warm Same Yes
Sunny Warm High Strong Warm Same Yes
Rainy Cold High Strong Warm Change No
Sunny Warm High Strong Cool Change Yes

e Esse algoritmo ilustra como a ordenacéao parcial (mais geral que)
pode ser usada para organizar a busca por uma hipotese aceitavel
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Find-S

Busca no espaco de hipoteses

Instances X Hypotheses H

° ° hy b Specifs
. é | — Specific

3 ® h I

®
® h

% +® 23
2
E
®

® o e / General

"0 =<@ 0,90, D D D>

X1 = <Sunny Warm Normal Strong Warm Same=>, + hy = <Sunny Warm Normal Strong Warm Sam.
Xy = <Sunny Warm High Strong Warm Same=>, + hy = <Sunny Warm ? Strong Warm Same=
X3 <Rainy Cold High Strong Warm Change>, - h.‘ <Sunny Warm ? Strong Warm Same>
xy= <Sunny Warm High Strong Cool Change=>, + h = <Sunny Warm ? Strong ? ? >
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Find-S

Propriedade Basica: Para espacos de hipoteses descritos pela
conjuncao de atributos é garantido que Find-S produza a hipotese
mais especifica dentro de H que é consistente com os exemplos de

treinamento positivos.

Entretanto:
* Nao se pode dizer que o algoritmo convergiu para o conceito

correto.
» Pode haver diversas outras hipoteses especificas consistentes.

* Qutros algoritmos
— Eliminacao de candidatos
— Busca exaustiva
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Eliminacao do Candidatos

A idéia chave do algoritmo Eliminagcao de Candidatos € fornecer
uma descricao do conjunto de todas as hipoteses consistentes
com os exemplos de treinamento.

Também utiliza a propriedade do ordenamento parcial mais geral
que

Encontra todas as hipoteses “descritiveis” que sdo consistentes
com os exemplos de treinamento observados.

Definicao: Uma hipotese h € consistente com os exemplos de
treinamento D se e somente se ela classifica corretamente estes
exemplos.
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Eliminacao do Candidatos

O subespaco de todas hipoteses € chamado, Espaco Versao
(version space) com respeito ao espaco de hipoteses H e os
exemplos de treinamento D, porque ele contém todas as versoes
plausiveis do conceito alvo.

Para representar o Espaco Versao, listamos todos os seus
membros e eliminamos aqueles que nao satisfazem um critério.
Pode ser aplicado sempre que o espaco de hipoteses for finito.

E garantido que ele forneca todas as hipéteses consistentes com
os dados de treinamento.
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Eliminacao do Candidatos

Algoritmo

» O algoritmo Eliminagao de Candidatos representa o Espaco
Versao armazenando somente seus membros mais gerais (G) e
mais especificos (S)

« Dado somente G e S,
— € possivel enumerar todos os membros do Espaco Versao.
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Eliminacao do Candidatos

Exemplo
« Passo 1:

— SO= [®,®,®,®,®,®]
G,=12,2,2,2,2,2]

Estas duas fronteiras delimitam o espaco de hipotese inteiro.

« S, e G, sao as fronteiras iniciais que correspondem as hipotese
mais especificas e gerais, respectivamente
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Exemplos de Aprendizagem

1.
2.

Eliminacao do Candidatos

'\lb: E’ 0.9.0.2 0 0> ‘

|

1

« L <Sunny, Warm, Normal, Strong, Warm, Same> )

Sa

' :
« | | <Sunny, Warm, 2, Sirong, Warm, Same> )

Gy .Gy .+ Gy h 59298 9 .f’

[Sunny, Warm, Normal, Strong, Warm, Same] = YES

[Sunny,Warm,High ,Strong,Warm,Samel = YES

Primeira lteracao:
Os exemplos de aprendizagem 1 e 2 tornam a fronteira S mais

geral, assim como no algoritmo Find-S.
Entretanto, nao tem efeito em G
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Eliminacao do Candidatos

S$4,8 3: | | <Sunny, Warm, 7, Strong, Warm, Same> |

G q: {<Sunny, 2, 2, 2, 2, 2> <2 Warm, ?, 2, 7, 7> <2, 2, 2, 7, 7, Same> )
W, A //
~ &
\\ -
o /
Gs:| |< 2,272 )

Exemplo de Aprendizagem
1. [Rainy,Cold,High, Strong, Warm, Change] = No

« Segunda lteragao:

— O terceiro exemplo de aprendizagem ¢é negativo, o que forca a
fronteira G2 se tornar mais especializada, gerando G3.
— Note que diversas hipoéteses validas sao incluidas em G3.
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Eliminacao do Candidatos

S a: HeSunny, Warm, ?, Strong, Warm, Same> |
3 ' |

l

S 4: { <Sunny, Warm, 7, Strong, 7, 7>

Gg: | <Sunny, 2, 2,2, 2. 72> <2 Warm, 2, 2, 2, 7>|

3

Ga: l(<Sunny, 2, 2.2, 2> <2 Warm, 22,272 <2, 2,7 2 2 Same>)

Exemplo de Aprendizagem
1. [Sunny,Warm, High, Strong, Cool, Changel = YES

« Terceira lteracao:
— 0O quarto exemplo de aprendizagem generaliza a fronteira S,
gerando S,.
— Um membro de G3 deve ser eliminado, gerando G4
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Eliminacao do Candidatos

O Espaco de Versao final para nosso problema exemplo.
* O espaco aprendido € independente da sequéncia na qual os
exemplos de treinamento sao apresentados.
 Se mais dados de treinamento forem usados, as fronteiras S e G
se moverao monotonicamente mais perto umas das outras,
delimitando um Espacgo Versao de Hipoteses Candidatas cada vez

menor.
‘\_;: | <Sunny, Warm, 7, Strong, 7, 7>|
__,.' ‘g__r\
o _— ‘\--
-’J"/ ..\‘\\
<Sunnv, 7, 7, Stvong, 7, 7> <Sunny, Warm, ?, 7, ', ’» <7, Warm, ?, Strong, 7, 7>
-, 4 - ey
\\ " 3 ™~ ”
- . ”
\\ _f"-/ B 1"/

(;42 <Sunny, 2.2.2.2.2>. < Warm, 2, 7. . 7>] 28




Eliminacao do Candidatos

Eventualmente, exemplos

positivos e negativos podem
convergir para uma solucao
comum. &

w( e
P
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Eliminacao do Candidatos

Classificando Novas Hipoteses
Como utilizar entdo o Espaco de Versao para classificar novas instancias?

Instance Sky AirTemp  Humidity Wind Water  Forecast  EnjovSport
A Sunny Warm MNormal Strong  Cool Change 7
B Rainy Cold MNormal Light  Warm Same 1
o Sunny Warm Normal Light  Warm Same ?
D sunny Cold Normal Suong Warm Same /

A instancia A é classificada como positiva por todas as hipoteses no
Espaco Versao final

A instancia B ¢é classificada como negativa por todas as hipoteses no
Espaco Versao final
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Eliminacao do Candidatos

Classificando Novas Hipoteses
Como utilizar entdo o Espaco de Versao para classificar novas instancias?

Instance Sky AirTemp  Humidity Wind Water  Forecast  EnjovSport
A Sunny Warm MNormal Strong  Cool Change 7
B Rainy Cold MNormal Light  Warm Same 1
o Sunny Warm Normal Light  Warm Same ?
D sunny Cold Normal Suong Warm Same v

* Ainstancia C apresenta uma situacao diferente. Metade das hipotese dos
espaco versao classificam como positiva e metade como negativa.

« Atencao: Nao se pode classificar a instancia C com confianca.
A mesma deve ser rejeitada
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Eliminacao do Candidatos

Classificando Novas Hipoteses
Como utilizar entdo o Espaco de Versao para classificar novas instancias?

Instance Sky AirTemp  Humidity Wind Water  Forecast  EnjovSport
A Sunny Warm MNormal Strong  Cool Change 7
B Rainy Cold MNormal Light  Warm Same 1
o Sunny Warm Normal Light  Warm Same ?
D sunny Cold Normal Suong Warm Same v

* Ainstancia D é classificada como positiva por duas hipoteses do Espaco
Versao e como negativa por outras quatro hipotese do E.V.

« Se levarmos em conta a maioria, D deve ser classificada como negativa.

 Porém nao é uma decisao unanime
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Resumo

* Aprendizagem de conceito pode ser vista como um
problema de busca em um espaco pré-definido de
hipoteses em potencial.

« A ordenacao parcial “geral a especifico” de hipoteses
fornece uma estrutura util para organizar a busca no
espaco de hipoteses.
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Resumo

O algoritmo Find-S utiliza este ordenamento “geral a especifico’,
realizando uma busca de especifica a geral no espaco de
hipoteses para encontrar a hipétese mais especifica consistente
com o0s exemplos de treinamento.

O algoritmo Eliminacao de Candidatos utiliza este ordenamento
parcial “geral a especifico” para calcular o Espag¢o Versao atraves
da computacio incremental dos conjuntos mais especificos (S) e
mais gerais (G).

As aplicacdes praticas sao limitadas pelo fato de que os dois
algoritmos tém um desempenho fraco na presenca de dados de
treinamento com ruido.
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Exerciclos

« Execute os algoritmos:
— Find-S
— Candidate Elimination
para o conceito abaixo

Size Color Shape
big red circle
small red triangle
small red circle
big blue circle
small blue circle

Label
No-
No-
Yes+
No-

Yes+
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