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Exemplo 1: deteccao de spam

ere o0 problema de identificar se um determinado email e spam ou nao. Como vOoCEé escreveria um

Mo para resolver esse problema?
Email 1 ?
Ola Lucas, ®
A reunido do colegiado do DPI seré na Nao Spam

proxima segunda-feira, as 8:00h.

Atenciosamente

Email 2 9

Ola Lucas,

Condigao especial no plano de Spam
saude, precos ate 40% menores!

APROVEITE!



Agentes racionais de aprendizado supervisionado

Para resolver problemas desse tipo, um agente assume gue 0 mundo € representado por uma
distribuicdo desconhecida P(X, Y), e que o objetivo é encontrar uma funcao / a partir de um

conjunto de dados D, tal que, para um novo exemplo (x’, y’) € D amostrado de P, temos h(x) = y’

» O conjunto de dados D é composto por

Nan Snam ,
c exemplos (x, y), onde x € um vetor de
‘. R caracteristicas e y ¢ um rétulo (ou classe)
< Nao Spam
C E ~ A .
o C e Lo » Afungdoy = /i(x) mapeia vetores de
9

entrada x em rotulos y(previsao)

Seguem os dados da sua

compra:

VIACAO PASSARO VERDE ~
» Queremos encontrar a funcao i(x) com

Menor erro de previsao em exemplos novos
/ /
(X, y) & D

UF



Formalizacao de aprendizado supervisionado

JUm problema de aprendizado supervisionado pode ser formalmente
definido por:

» Um conjunto de dados D = {(x;,yy), ..., (x,,v,)} € RYx C, onde:

» X; € 0 vetor de caracteristicas do i—esimo exemplo
» y; € 0 rotulo (ou classe) do 1-ésimo exemplo

[Rd , L.
» IR™ € 0 espaco de caracteristicas

» C ¢ 0espaco de classes

UF
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Exemplos de espacos de classes

D= {(x,y),....(x,,v.)} CRIX C

Nao Spam

Deteccao de Spam
Seguem os dados da sua compra: DlaSSIficaQéO blnérla

VIACAO PASSARO VERDE ~
Origem:. Belo Horizonte — {O 1 }
) I

Destino: Vicosa

Ola, Lucas

00000060020 O0L 000 . . .
(VAN 20701 1 N7 R h d D M

S ES TS KRS econhecimento de Digitos Manuscritos
3333333%53>3333333 ~ .« o ~ t

H#¢rd A9 4YSF94d494\yH | f (; | — |

RSt EE AR A SRR Classificacao multi-classe

b bbbblbbbobdcé bl ~N

T7773777 07200 2%F7 77 u_{0111213[4[5[6[7[8[9}

Y37 ®882 8 PTTYL Y B

499999%994%494499 9

Previsao de Precos de Imédveis

Reqgressao
C =Conjunto dos Reais(R)

>

3\
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Exemplos de vetores de caracteristicas

D= {(x,y),....(x,,v.)} CRIX C

Nao S ~
R Texto (ndo estruturado)

. X;.numero de ocorréncias da i-ésima palavra de um dicionario
eguem os dados da sua compra:

e S CREE d~100.000-10M

Destino: Vigosa

(SN T0YT09NTINeY  Imagem (ndo estruturado)
RAd2ARI2FrA2122222A

3 o 4 . . .
ieveisuvivasiivs  X;:valordoi-ésimo pixel daimagem achatada
tiolicoceiicecet

T77771 07201 2%F 777 d~]O0,000_1OM

¥ 2 798 82 78 P YT YT VLD

99999%94%494499 9

Dados Tabulares (Estruturados)
X;:valor da 1-ésima coluna de uma tabela

3

X;:tamanho, x,:localizagao, ..., X,; numero de quartos

>
>

d igual ao niumero de colunas



Classificacao vs Regressao

D= {(x,y),....(x,,v.)} CRIX C

Classificacao Regressao

Encontrar uma funcao(e.q., linear)que Encontrar uma funcao(e.q., linear)que
separa as classes da melhor forma. se ajusta melhor aos dados

UFV



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



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

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 m do
conjunto de dados.

Exemplos:

» Perda Zero-um

» Perda Quadratica

» Perta Absoluta

UF I



Exemplo de funcao de perda: zero-um

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

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

1 n
L(h) = — E 0 onde & =
) m h)EY h)EY 0, caso contrario

=1

» Geralmente utilizada para avaliar hipoteses em problemas de classificacao

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

UF
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Exemplo de funcao de perda: quadratica

A soma do erro quadratico (h(x;) — yl-)2 da hipotese h nos exemplos de D.
_15 Y
L(h) = — 2} (h(x;) = y)

» 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 13



Exemplo de funcao de perda: absoluta

A 'soma do erro absoluto |A(x;) — y;| dahipotese Anos exemplos de D.
L(h)—ii\h( ) = ¥l
- & Xi) = Vi

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

» Exemplos tem influéncia uniforme no ajuste dos pesos

» Adequada para lidar com ruido nos dados (outliers)

Ur 14



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 hipodtese 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

Considere a sequinte funcao "'memorizadora™:

— ) .

hx) y, se d(x;,y,) € D,talque, x = x; » Perda 0 nos exemplos de D;
X) = , . D) N |
0, caso contrario » Perda muito alta em exemplos novos!

UF

- sse problema é chamado de sobreajuste (overfit)
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Subajuste e sobreajuste

Para resolver o problema de sobreajuste, dividimos o conjunto de dados D em trés(3)
subconjuntos disjuntos D,., D, e D, :

[ro

Hipdtese h com erro alto em D,.— Esse problema é chamado de subajuste!

Hipotese h com erro

Treinamento D, baixo em D, Validagao D, , baixo em D,

Hipotese h com erro

Teste D,,
Avaliar o

Selecionar a
melhor hipotese

Ajustar

hinoteses desempenho da

hipotese

Hipdtese hcomerroaltoem D,

Esse problema é chamado de sobreajuste!

UF
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Subajuste (classificacao)

Quando a hipotese se ajusta pouco aos
dados de treinamento, aprensentando
pbaixo desempenho de previsao tanto no
conjunto de treinamento quanto no de
reste.
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Sobreajuste (classificacao)

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

19
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Ajuste adequ

dad

cor

tes

ado (classificacao)

Quando a hipotese se ajusta bem aos

0S de treinamento, aprensentando

alto desempenho de previsao tanto no

junto de treinamento quanto no de

LE.

20



Generalizacao

-m aprendizado supervisionado, assumimos trés condicoes 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) € estacionaria: nao muda ao longo do tempo;

3. 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

Para encontrar uma funcao /1, um algoritmo de aprendizado supervisionado precisa assumir um

pressuposto (hipdtese)sobre os dados para definir um espaco de funcoes H restrito que possibilite a

busca.

Algoritmos de aprendizado supervisionado

vV ¢V vV VvV vV VvV V9

UF

k-Nearest Neighbors (KNN)
Naive bayes

Arvores de decisao

Suport vector machines (SVMs)
Reqgressao linear

Reqgressao logistica

Redes neurails

22



Proxima aula

A25: Aprendizado supervisionado 2

Naive bayes, K-nearest neighbors (kNN) e avaliacoes de modelos

UF
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