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Introducao

Inteligéncia vs. Aprendizado
| | ¢ | [ [ [ [oil

m Aprendizado € a chave da superioridade da
Inteligéncia Humana

m Para que uma maquina tenha




Aprendizado
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Aprendizado

Refinamento de Aquisicao de
Conhecimentos

Inteligéncia vs. Aprendizado
| | ¢ | [ [ [ [oil

m O ser humano estd pré-programado para o
aprendizado; aprende ampliando o alcance do

conhecimento que ja possui, através de reordenacdes
sucessivas

m O computador ndo possui 0 programa inicial para




Aprendizado de Maquina (AM)

| | ¢ | I I | [§jil

Definicdo: é uma subdrea de IA que pesquisa métodos
computacionais relacionados a aquisicdo de novos conhecimentos,
novas habilidades e novas formas de organizar o conhecimento ja
existente

Objetivos de AM
B EEEEETE

m Um melhor entendimento dos mecanismos de
aprendizado humano

Q- ' - IR




AM: multidisciplinar
B EEEEETE

Aprendizado
Re . de Maquina

Padroes

Aprendizado
| | ¢ | [ [ [ [oil

SISTEMA
Dad — DE ™ CONHECIMENTO
ados APRENDIZADO




Paradigmas de AM
1 | ¥ I | [~["|sil

m Paradigmas de AM

m Simbdlico

m Baseado em Exemplos

, .

Paradigmas de AM - Simbdlico
| | ¢ | [ [ [ [oil

m Explora representacoes de estruturas graficas
ou logicas, no lugar de métodos estatisticos
ou numéricos

m Descri¢coes simbolicas representam um

v




Paradigmas de AM — Baseado em
Exemplos
1 | ¥ I | [~["|sil

m Exemplos de treinamento sao armazenados

m Casos nunca vistos sao classificados através
de casos similares conhecidos

m Classificagdo de um caso é lembrar de um

pd

Paradigmas de AM - Estatistico
| | ¢ | [ [ [ [oil

m Decisoes tomadas através de raciocinio sobre
probabilidades dos dados

m Como regra geral, técnicas estatisticas tendem a
focar tarefas em que todos os atributos tém valores
continuos ou ordinais




Paradigmas de AM - Conexionista
| | ¢ | [ [ [ [oil

m Estudo de Redes Neurais Artificiais foi inspirado
em parte na observacdo de que sistemas de
aprendizado biolégico sdo compostos de redes
muito complexas de neurdnios interconectados

Paradigmas de AM - Evolutivo
| | ¢ | [ [ [ [oil

m Este paradigma possui uma analogia direta com a
teoria de Darwin, onde sobrevivem os mais bem
adaptados ao ambiente

m Um classificador evolutivo consiste em uma




Qual o paradigma?

Dia | Tempo | Temperatura | Umidade | Vento | Jogou ténis?
- 1 Sol Quente Alta Fraco Nio
2 Sol Quente Alta Forte Nio
3 Nublado Quente Alta Fraco Sim
4 Chuva Mediana Alta Fraco Sim
5 Chuva Frio Normal Fraco Sim
6 Chuva Frio Normal Forte Nio
7 Nublado Frio Normal Forte Sim
8 Sol Mediana Alta Fraco Nao
9 Sol Frio Normal Fraco Sim
10 Chuva Mediana Normal Fraco Sim
11 Sol Mediana Normal Forte Sim
12 | Nublado Mediana Alta Forte Sim
13 | Nublado Quente Normal Fraco Sim
14 Chuva Mediana Alta Forte Nao

Estratégias de AM
1 | ¥ I | [~["|sil

Aprendizado por Habito

Aprendizado por Instrucao

Anrendizado por Deducio




Aprendizado por Inducao
1 | ¥ I | [~["|sil

m Inferéncia Indutiva € um dos principais meios
para a aquisi¢ao de novos conhecimentos e
previsao de eventos futuros

m Observacoes permitem descobrir regras e

Argumentos Dedutivos vs.

Indutivos
I L b LEqemm

m Argumento dedutivo
Nenhum dos alunos gosta de Inteligéncia Artificial

Francisco é um aluno

= Francisco ndo gosta de Inteligéncia Artificial




Argumentos Dedutivos vs

Indutivos
I L b LEqemm

Argumentos Dedutivos Argumentos Indutivos

Se todas as premissas 530 | Se todas as premissas sdo verdadeiras, a
verdadeiras, a conclusdio € | conclusdo € provavelmente verdadeira,
verdadeira mas nao necessariamente verdadeira (a
excecdo dos argumentos matematicos
indutivos).

Relagao entre Dedugao e Indugao
.| | ¢ 1 [ | I"[=Wl
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Deducao ou Indugao?
1 | ¥ I | [~["|sil

Umidade
\

Aprendizado por Indugao
| | ¢ | [ [ [ [oil

B Dependendo dos fatos necessarios para realizar o
aprendizado fornecidos por uma fonte externa ou
observados pelo sistema aprendiz, pode-se distinguir
dois tipos diferentes de estratégias de aprendizado
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Aprendizado por Indugao (Cont)
. 1 [ L 0L [ | s

1. Aprendizado por 2 ?
observagao e descoberta
‘)

Aprendizado por Inducao (Cont)

_----Il‘l,ll[lll
1. Aprendizado por o2
observagao e descoberta

‘)
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Agrupamento

Como agrupar estes objetos?
1 L 1 [ [ [ [ehll

Agrupamento
Como agrupar estes objetos?
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Agrupamento

Como agrupar estes objetos?
.| | ¢ 1 [ | I"[=Wl

O que € similaridade?
A qualidade, cardter ou condi¢ao das coisas similares.
(Diciondrio Houaiss)

AR

Similaridade
é dificil

de definir,
mas...
Reconhece-
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Como medir similaridade?
m Funcao de distancia ou similaridade

| | ¢ | I I | [§jil

Aprendizado por Inducao (Cont)
| [ ¥ ¥ [ I I"ispmi
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Aprendizado por Exemplos
A N N B B A

Nesta estratégia de aprendizado, o
sistema aprendiz induz a descricao do
conceito ou classe através de processos
de generalizac@o e especializacao
realizados sobre exemplos e,
opcionalmente, contra-exemplos do

conceito.

Jogo de ténis
1 | ¥ I | [~["|sil

m Observacao e descoberta OU exemplos?
¢ Por qué?
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Caracteristicas do Aprendizado

Indutivo
I L b LEqemm

m Dois tipos de aprendizado
1.1 Aprendizado Incremental

1.2 Aprendizado Nao Incremental

Caracteristicas do Aprendizado

Indutivo
I L b LEqemm

m Dois tipos de aprendizado

1.1 Aprendizado Incremental

Em geral, no aprendizado incremental, o processo
de aprendizado procede através de uma sequéncia de
hipoteses, H,, H,, ... etc., sobre o conceito que esta
sendo aprendido. Quando um exemplo € processado, a

hipétese corrente € atualizada, se necessario,
resultando na proxima hipétese.
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Caracteristicas do Aprendizado

Indutivo
I L b LEqemm

m Dois tipos de aprendizado
1.1 Aprendizado Incremental
1.2 Aprendizado Nao Incremental

Necessita de que todos os exemplos de treinamento,
simultaneamente, estejam disponiveis para que seja
induzido um conceito.

E vantajoso usar esses algoritmos para problemas de
aprendizado onde todos os exemplos estdo disponiveis
e, provavelmente, ndo irdo ocorrer mudancas.

Caracteristicas do Aprendizado

Indutivo -LLD
A O R EEAMD

m Linguagens de Descri¢do
¢ LD de instancias L8 (Exemplos/Objetos)
+ LD de conceitos LH (Hipéteses)

7

18




Caracteristicas do Aprendizado

Indutivo -LLD
A O R EEAMD

m Linguagens de Descri¢do
¢ LD de instancias L8 (Exemplos/Objetos)

+ LD de conceitos LH (Hipéteses)

s e

Caracteristicas do Aprendizado

Indutivo - LD
A O R EEAMD

Qualquer que seja o tipo de aprendizado, €
necessdrio uma linguagem para descrever objetos
(ou possiveis eventos) e uma linguagem para
descrever conceitos
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1.Descri¢des estruturais: um objeto € descrito em

termos de seus componentes € a relacao entre eles

I EEEETa

2.Descricdes de atributos: um objeto € descrito em
termos de suas caracteristicas globais como um
vetor de valores de atributos

| | ¢ | I I | [§jil

Cubo

Numero de faces Poligono da face

Piramide

Numero de faces Poligono da face
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Exemplo
| | ¢ | [ [ [ [oil

m Exemplo, caso ou registro

= E um conjunto fixo de atributos

Atributo
I L b LEqemm

m Atributo, ou campo ou feature

m Uma unica caracteristica de um exemplo

AW‘
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Classe
L L b L LI &=

m Atributo especial que descreve o fendmeno
de interesse

Classe

Conjunto de Dados
1 | ¥ I | [~["|sil

m Conjunto de exemplos rotulados, segundo
sua classe

W Clafse
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Exemplo de Conjunto de Dados
A N O B B A

X X %n Y

T1 Xi1 X12 Xim Vi

Exemplo de Conjunto de Dados
Exemplo _----IIIIIHH

X X %n Y

T Xi1 X12 Xim Vi
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T

Exemplo de Conjunto de Dados

HW_-----IIIID[I

Xi

X

X Y

Xi11

X12

Xim Vi

Exemplo de Conjunto de Dados

—EL-\IIIIIDH

Xi

Xo

X Y

Xi11

X12

24
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Exemplo de Conjunto de Dados

Dia | Tempo | Temperatura | Umidade | Vento | Jogou ténis?
- 1 Sol Quente Alta Fraco Nao
2 Sol Quente Alta Forte Nao
3 Nublado Quente Alta Fraco Sim
4 Chuva Mediana Alta Fraco Sim
5 Chuva Frio Normal Fraco Sim
6 Chuva Frio Normal Forte Nao
7 Nublado Frio Normal Forte Sim
8 Sol Mediana Alta Fraco Nao
9 Sol Frio Normal Fraco Sim
10 Chuva Mediana Normal Fraco Sim
11 Sol Mediana Normal Forte Sim
12 | Nublado Mediana Alta Forte Sim
13 | Nublado Quente Normal Fraco Sim
14 Chuva Mediana Alta Forte Nao

Caracteristicas do Aprendizado

Indutivo -LLD
A O R EEAMD

m Linguagens de Descri¢do
¢ LD de instancias L8 (Exemplos/Objetos)
+ LD de conceitos LH (Hipéteses)

+ LD da teoria do dominio Lk (conhecimento de

25



Formalismos freqiientemente usados em AM
ara descrever conceitos sao:

I EEEETa

m regras se-entdo (if-then) para representar
conceitos

Se Nublado ou Chovendo
entdo Levar_Guarda-Chuva

Formalismos freqiientemente usados em AM
para descrever conceitos sao: (Cont)

| | ¢ | I I | [§jil

m arvores de decisdo para representar conceitos

inimigo

amigo

segura
inimigo

filha(X, Y) <-- mulher(X), pais(X,Y).
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Formalismos freqiientemente usados em AM
para descrever conceitos sao: (Cont)

| | ¢ | I I | [§jil

m redes semanticas

Mamifero

Pessoa

Branco Santos

Qual o formalismo?
1 1 0 0 I | I [=fsfil
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Caracteristicas do Aprendizado

Indutivo -LLD
A O R EEAMD

m Linguagens de Descri¢do
¢ LD de instancias L8 (Exemplos/Objetos)

+ LD de conceitos LH (Hipéteses)

/.

Conhecimento _de fundo: constituido por algum
conhecimento relevante do dominio do problema

| | ¢ | I I | [§jil

m Exemplo do viajante na Italia:

¢ A generalizacdo de que todos os italianos
falam italiano € sustentada pela regularidade

mais geral de que em um dado pais a maioria da

~ z
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Aprendizado Indutivo de

Conceitos - AIC
A O R EEAMD

Dados

€= €* U €:conjunto de exemplos de treinamento de
um conceito C

Aprendizado Indutivo de

Conceitos - AIC (Cont)
1 1 0 0 I | I [=fsfil

cobre(H,£) = {e € €' | cobre(H,e) = true}

(instancia positiva)

29




Sistemas de Aprendizado de

Méalina Indutivo
I L L LEqemm

O paradigma de aprendizado indutivo busca
aprender conceitos através de instancias destes
conceitos

Sistema

Classificador

Exemplos » de ou Preditor ou
Aprendizado Indutor

Sistemas de Aprendizado de

Maquina Indutivo (Cont)
| | ¢ | [ [ [ [oil

O classificador utiliza os conceitos aprendidos para
classificar novos exemplos

Caso a ser » Classificador Decisao da Classe
Classificado ou Indutor Associada ao

Caso
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Representacao da Classificagao
11 oF Tl rrienn

Conjunto de Exemplos

Valores dos Classes
Atributos Corretas

Sistema de
Aprendizado

Classificador Especifico a uma Aplicacao

Paradigma

Classificacao

Exercicio de Classificacao

Grupos de 2 alunos
| 1 ¢ I | | [ [5/}0

Atributos

Comprimento do Cabelo Peso

<

Atributo de Classe: Sexo

31



Induza a hipétese em 10 minutos!

Pessoa Comprimento | Peso | Idade | Classe:
do Cabelo Sexo

- Homer 0 250 | 36
Marge 10 150 | 34

Krusty

M

F

o [&) Bart 2 9 | 10 | M
) Lisa 6 78| 8 | F
()  Maggie 4 20 F

Abe 1 170 70 | M

Selma 8 160 | 41 F

Otto| 10 180 38 | M

M

?

Preparacao de Dados
| | ¢ | [ [ [ [oil

m Fase que antecede o processo de aprendizagem,
para facilitar ou melhorar o processo

m Exemplos

* Remover exemplos incorretos
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Ruido
L L b L LI &=

m Dados imperfeitos que podem ser derivados do
processo de aquisi¢do, transformagdo ou rotulagdao
das classes

+ Exemplos com os mesmos atributos mas com classes
diferentes

X1 X2 Xa Xa Y
overcast 19 65 g

| lovercast 19 65 yes | go | |

Classificador
A O R EEAMD

m Um exemplo pode ser representado pelo par:

(x, y) = (x, fix))

onde

m x é a entrada;
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Exemplos de Hipoteses
| | ¢ | [ [ [ [oil

m (a) dados originais

m (b), (¢), (d) possiveis hipdteses

Bias
L L b L LI &=

m Qualquer critério de preferéncia de uma hipétese
sobre outra (além da consisténcia com os dados)
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Bias
L L b L LI &=

m Quando o bias pode ocorrer?

Classificagao e Regressao
1 | ¥ I | [~["|sil

Qual € a diferenca entre Classificacdo e Regressao ?

Em problemas de Regressdo a varidvel de
saida y assume valores continuos,

35



Hierarquia do Aprendizado
| | ¢ | [ [ [ [oil

Aprendizado
Indutivo

Aprendizado Aprendizado
Supervisionado Nao-Supervisionado

Classificacao Regressao

Sistemas de Aprendizado

de Maquina
| | ¢ | [ [ [ [oil

Modo de Paradigmas de Linguagens de Formas de

Aprendizado Aprendizado Descricao Aprendizado

- Supervisionado - Simbdlico - Instancias ou - Incremental

- Nao - Estatistico Exemplos - Nao

Supervisionado . Baseado em - Conceitos Incremental
Hipéteses

- Conexionista
- Evolutivo

- Teoria de
Dominio ou
Conhecimento
de Fundo
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Algoritmo (A,) Para Construir o

Melhor Classificador (C,)?
. 1 [ 0 [ | i

Algoritmo (A,) Para Construir o

Melhor Classificador (C,)?
. 1 [ 0 [ | i

Estudos experimentais sao necessarios,
uma vez que nao existe uma andélise
matematica que possa determinar se um
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Erro e Precisao
L L b L LI &=

Recordando a notacdo adotada
m Exemplo (x, y) = (x, f(x))

m Atributos: x

Erro e Precisao
L L b L LI &=

m Classificagdo

err(h) = %Z ly, # h(x)|  (erro)
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Pergunta
| | ¢ | I I | [§jil

m Qual o erro de sua(s) hipdtese(s) sobre os
Simpsons?

Erro e Precisao
L L b L LI &=

m Regressdo: distincia entre valor real e predito
¢ Duas medidas usualmente utilizadas

® mse: mean squared error

e mad: mean absolute distance
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