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Logistica

Avisos

» Aula A1-Introducao publicada no site[slides, video]
Ultima aula

» Organizacao da disciplina

» Visao geral de aprendizado de maqguina redes neurals
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Plano de Aula

» Aprendizado de Maquina
» [Ipos de Aprendizado

» [Ipos de Dados

» Espaco de Hipoteses

» Funcao de Perda

» Generalizacao



Computacao Classica x Aprendizado de Maquina

Aprendizado
de Maquina

Funcoes programadas Funcoes encontradas
explicitamente a partir de dados
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Inteligéncia Artificial x Aprendizado de Maquina

Construcao de agentes racionais, isto ¢, que
agem de maneira a alcancar o melhor resultado

Construcao de agentes que melhoram o

Aprendizado seu desempenho com novas experiencias

de Maquina

Familia de técnicas de aprendizado de
maquina baseada na otimizacao de
parametros de funcoes compostas.

UFV



Aprendizado de Maquina

Aprender uma funcao A(x) a partir de um conjunto de dados D para prever o rotulo de exemplos
desconhecidos.

1. Adquirir experiéncia

(dados)

Exemplos

. , Conjunto de dados D
desconhecidos x

3. Prever exemplos 2. Treinar modelo

Funcao h(x)
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Tipos de Aprendizado

Aprender uma funcao A(x) a partir de um conjunto de dados D para prever o rotulo de exemplos
desconhecidos.

1. Adquirir experiéncia
(dados) O tipo de aprendizado € definido pelo tipo de
experiéncial(i.e., dados) observada pelo agente.

Conjunto de dados D

Rotulados

> Aprendizado Supervisionado
Nao-rotulados

> Aprendizado Nao-supervisionado
Valores de recompensa do ambiente

> Aprendizado por Reforco

UF



Aprendizado Supervisionado

Quando todos os exemplos do conjunto de dados sao pares (x;, ¥;). chamamos o problema
de Aprendizado Supervisionado.

Formalmente:

D=1{(x,y),.--,(x,,y,)} C R % C, onde:

» X; € 0 vetor de caracteristicas do i—esimo exemplo

» y; € 0 rotulo (ou classe) do 1-ésimo exemplo
d

» R™ & 0 espaco de caracteristicas

» C € 0 espaco de classes

UF



Exemplos de Aprendizado Supervisionado

Classificacao de Imagens de Gatos e Cachorros

» X;: vetor com os pixels da imagem achatada
» y;: gato (1) ou cachorro(0)

» d ~100.000 - 10M

» C={0, 1}

UF



Exemplos de Aprendizado Supervisionado

Classificacao de Imagens de Digitos Escritos Manualmente (MNIST)

D = {
(x; = O ,v; = 0), » X;: vetor com os pixels da imagem achatada
» y.: 0 valor do digito da imagem
l ,)72 — 1)9
» d =784(28x28)
(=5 %»=5.  »C=(0123 456789

(.X4= 3‘7 ?Y4=8)}

UF
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Exemplos de Aprendizado Supervisionado

Previsao de Precos de Imoveis

D ={
(x; =72, Centro, 2],

(x, = [54, Centro, 1],

(x; = [72, Clélia, 3] ,

(x, = [182, Ramos, 4] ,

y, = 252,000),

y, = 349,999),

v, = 380,250),

va = 640,900)}

» X;: [tamanho (m2), bairro, numero de quartos |
» y.: preco do imovel

» d =3

» C = |
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Aprendizado Supervisionado

Classificacao

Quando o espaco de classes C € um conjunto com K rotulos (discreto e finito), chamamos o
problema de Classificacao.

Classificacao Binaria

» K=2rotulos possiveis: C=10, 1]

» Exemplo: Classificacao de Imagens de Gatos e Cachorros
Classificagcao Multiclasse

» K>2rotulos possiveis: C=1{0,1,2, ..., K}

» Exemplo: Classificacao de Imagens de Digitos Escritos Manualmente

UF



Aprendizado Supervisionado

Regressao

Quando o espaco de classes C =R € o conjunto dos reais(continuo e
infinito), chamamos o problema de Regressao.

Qutros exemplos:

» Previsao de temperatura

» Previsao da notade INF110 baseado no ENE

» Reqgressao de caixa delimitadora

UF
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Aprendizado Nao-supervisionado

Juando todos os exemplos do conjunto de dados sao apenas vetores x;, sem
rotulos, chamamos o problema de Aprendizado Nao-supervisionado.

Formalmente:

D = {x,x,, -, x } CR% onde:

n —
» X; € 0 vetor de caracteristicas do i—esimo exemplo

» R ¢ o espaco de caracteristicas

UF
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Exemplos de Aprendizado Nao-supervisionado

Agrupamento
Agrupar os exemplos do conjunto de dados baseado em similaridade

UF
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Exemplos de Aprendizado Nao-supervisionado

Reducao de Dimensionalidade

Reduzir a dimensionalidade d dos exemplos do conjunto de dados

0 e o 1 J\c,-

Audio

.MHM-M\HM-\H “"I”H" X;

UF



Exemplos de Aprendizado Nao-supervisionado

Geracao de Dados

Inferir a distruibuicao que gerou 0s dados do conjunto de dados

GRS

Vocé vai na

aula de INF7/2T
hoje?

UF

P(xn "xn—l’ Ap—2s """ xl)

—————————
Modelo de linguagem

Ouvi dizer que ela val ser muito

legal dificil rapida

A S D F G H J K L

N AN N AN AN N AN N N/

A 7 X C V B N M =

(U A W U U U W P

125 Q space return
—— e\ O\ _/

———
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Aprendizado por Reforco

Aprender uma funcao z(s) = a que prevé a acdo a que um agente deve
tomar no estado s, maximizando as recompensas recebidas pelo ambiente

Agente
» Observauma estado stnotempot

» Produzumaacaoatnotempot
Estado

Ambiente >
» Retorna umarecompensa ri+

» Gera o proximo estado St |
Ambiente

UF
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Tipos de Dados

Estruturados (tabulares) Nao-estruturados (nao-tabulares)
Tamanho Bairro # de quartos Preco
712 Centro 2
b4 Centro 1
Vocé val na aula de
- el Z INF/21hoje?
Idade Estado Ad Id Click Texto
72 MG 93242 1

Imagens

b4 SP 93287 0

72 RJ 71244 : Q-IH”\I-I”HU-” ‘|--|IH||.

Audio

UF



Aprendizado Supervisionado

UF
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Aprendizado Supervisionado

Aprender uma funcao A(x) = y a partir de um conjunto de dados D para prever o rétulo de
exemplos desconhecidos.

Conjunto de dados
D = {(xlayl)a s (xmyn)}

2. Treinar modelo

Funcao hA(x) =y

UF
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Objetivo

Formalizacao

Assumindo que os exemplos (x;, y;) € D sao amostrados de uma
distribuicao desconhecida P(X, Y);

O objetivo de aprendizado supervisionado €:

Dado um novo exemplo (x', ) & D amostrado de P(X, Y);

-ncontrar uma funcao A a partirde D, tal que A(x") =~ '
(O rétulo previsto h(x") seja aproximadamente y’)

UF
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Objetivo
Visualizacao

Classificacao

Regressao

Encontrar uma funcao(e.qg., linear)que
separa as classes da melhor forma.

UFV

Encontrar uma funcao(e.qg., linear)que
passa pelos pontos da melhor forma.
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Treinamento

Treinar um modelo significa encontrar a melhor funcao 2 € H em um espaco
especifico de funcoes H.

1.

UF

Para 1sso, um algoritmo de aprendizado supervisionado precisa:

Jefinir um espaco especifico de funcoes, chamado de espacgo de

hipoteses H;

-ncontrara melhor funcao h € H, ou seja, a funcao que comete menos

erros no conjunto de dados, de acordo com uma fun¢ao de perda L.

Em redes neurais artificiais (e em muitos outros algoritmos), essa
etapa é formalizada como um problema de otimizac¢ao!

24



Espaco de Hipoteses

0 espaco de hipoteses H define o conjunto de funcoes que um algoritmo de
aprendizado supervisionado pode encontrar.

Exemplos:

Reta Senoide Polinbmio de grau 12
. 12
h(x) = WX + wy h(x) = wix + sin(wyx) h(x) = Z w,x!
=0

UF

25



Espaco de Hipoteses

Assumindo, por exemplo, uma reta como hipotese, precisamos ajustar 0s
parametros wy e wy para minimizar o erro no conjunto de dados D.

Reta
h(x) = wix + w,

UF
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Funcao de Perda(loss function)

A fungao da perda L avalia uma hipotese h € H com o conjunto de dados D = {(x{, V), -+, (X, ¥,) }:
» Mede o quao distantes as previsdes de A(x;) estao dos rétulos y; dos exemplos (x;, y;) em D;
» Os valores de perda L(h) sdo sempre positivos;
» Quanto menor a perda L(/), melhor a hipotese h;
» Uma hipotese com perda L(h) = O(zero)acerta o rotulo de todos os exemplos em D;

» Tipicamente, a funcao de perda L & normalizada para que o seu valor seja independente do tamanho n do
conjunto de dados.

Exemplos:

» Perda Zero-um

» Perda Quadratica

» Perta Absoluta

UF 27



Exemplos de Funcao de Perda

Perda Zero-um

O numero de erros gue uma hipotese A comete nos exemplos de D.

1 n
L(h) — ; Z 5h(xi)7é)’i onde 5h(xi)5éy1' =

= 0, caso contrario
=

{1, se h(x)) # v,

» Geralmente utilizada para avaliar hipoteses em problemas de classificacao;

» Nao e utilizada para treinar uma hipotese, pois nao e diferenciavel.

UF
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Exemplos de Funcao de Perda

Perda Quadratica

A soma do erro quadratico (h(x;) — yl-)2 da hipotese h nos exemplos de D.

n

_ ! oy
L(h) == ), (h(x) = y)

=1

» Geralmente utilizada para treinar uma hipotese A em problemas de
regressao;

» Elevar o erroao quadrado faz com que exemplos com erros mais altos
tenham maior influéncia no ajuste dos pesos de A.

UF 2



Exemplos de Funcao de Perda
Perda Absoluta

A soma do erro absoluto | a(x;) — y;| da hipotese A nos exemplos de D.

1 n
L(h) = ;Z} | h(x;) — y;]

» Geralmente utilizada para treinar uma hipotese A em problemas de
regressao;

» Exemplos tém influéncia uniforme no ajuste dos pesos;

» Adequada paralidar com ruido nos dados (outliers).

UF 30



Generalizacao

Dado um espaco de hipoteses H e uma funcao de perda L, queremos
encontrar a hipotese h € H:

h = argmin,_L(h)

Se encontrarmos uma hipotese h € H com baixa perda em D, como saber
se elatambem tera baixa perda em novos exemplos (x', y") & D?

UF
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Generalizacao

Subajuste e Sobreajuste

Considere a sequinte funcao "'memorizadora™:

D o
J(x;, y;) € D, talque,x = Xx; » Perda 0 nos exemplos de D;

yiv e
h(x) = - » Perda muito alta em exemplos novos!
O, casocontrario P -

- sse problema é chamado de sobreajuste (overfit)

UF 32



Generalizacao

em trés(3)subconjuntos disjuntos D

UF

“ara resolver o problema de sobreajuste, dividimos o0 conjunto de dados
D,, e D,

[ro

Hipotese h com alta
perdaemD,,

Hipotese i com Hipotese h com

Treinamento Dtr baixa perdaem D, Valldagéo Dva baixa pertaem D, ,

> Esse problema é chamado de subajuste!

Teste D,,
Avaliar o

Selecionar a
melhor hipotese

Ajustar

hipbteses desempenho da

hipotese

Hipotese h com alta
pertaemD,,

33



Subajuste (underfit)

Visualizagao

Quando a hipotese se ajusta pouco
a0s dados de treinamento,
aprensentando baixo desempenho
de previsao tanto no conjunto de
treinamento quanto no de teste.

UF
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Sobreajuste (overfit)

Visualizagao

Quando a hipotese se ajusta muito
a0s dados de treinamento,
aprensentando alto desempenho
de previsao no conjunto de
treinamento, mas baixo no
conjunto de teste.

UF
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Ajuste Adequado

Visualizagao

UF

Quando a hipotese se ajusta bem
a0s dados de treinamento,
aprensentando alto desempenho
de previsao tanto no conjunto de
treinamento quanto no de teste.
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Generalizacao

-m aprendizado de maqguina, assumimos tres premissas sobre o conjunto
de dados D:

1. Osexemplos sao amostrados de forma independente e
identicamente distribuida (i.i.d) de P(X, Y);

2. Adistribuicao P(X, Y) é estacionaria: nao muda ao longo do tempo;

5. Sempre amostramos da mesma distribuicao P(X, Y), tanto no
conjunto de treinamento, quandos nos de validacao e teste.

UF
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Algoritmos de Aprendizado Supervisionado

Cada algoritmo de aprendizado supervisionado assume uma hipotese diferente sobre
0s dados para definir um espaco de funcoes

» Regressao Linear

» Regressao Logistica

» Arvores de Decisao

» K-Nearest Neighbors (KNN)

» Naive Bayes

» Suport Vector Machines(SVMs)
» Redes Neurais

UF



Proxima aula

A3: Regressao Logistica

Reqgressao Logistica como uma rede neural para problemas linearmente
separavels.

UF
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