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7-Aprendizagem com Exemplos



Arvores de decisio

Patrons?

None SON

Yes WaitEstimate?
>60 30-60 10-30 0-10
. Alternate? Hungry? Yes
I\V\Yis NWes
Reservation? Fri/Sat? Yes Alternate?

NWGS No Yes NWes

Bar? Yes Yes Yes Raining?

No Yes No Yes
Yes Yes
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Arvore de decisao: representa uma fun¢ao
entrada € um vetor de atributos (discretos e/ou continuos)
saida € uma decisdo (valor Gnico)

caso particular: arvores booleanas

X1
X, X, X, XOr X, m
0 0 0
0 1 1 2 2
. 0 . 0 10 1
1 1 0 1 1
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Expressividade de arvores booleanas

Goal < (Path, v Path, v .....)
Path : conjuncao de testes (atributo-valor) no caminho
expressao na FNC — fungdo (1dgica proposicional) = arvore

nem sempre a representagdo mais concisa (€.g. fungao maioria)

h : hipotese € uma fun¢ao booleana
H: espaco de hipoteses € o conjunto de todas fungdes booleanas
n atributos — 2% funcdes

n=10— 21024 =103 funcdes distintas !



Inducao de arvores booleanas

Dados de aprendizagem

. Input Attributes Goal
xample
Alt | Bar | Fri | Hun| Pat | Price| Rain| Res Type Est WillWait

X Yes [ No | No | Yes | Some | 888 | No | Yes | French | 0 10 v, = Yes
X, Yes | No | No | Yes | Full $ No | No Thai 30-60 | y,= No
X3 No Yes | No | No | Some $ No No | Burger | 0-10 3= Yes
X4 Yes | No | Yes | Yes | Full $ Yes | No Thai 10-30 | y,= Yes
X; Yes No Yes | No Full 88% | No Yes | French >60 ys= No
Xg No Yes | No Yes | Same 88 Yes Yes | Italian 0-10 Vo= Yes
X7 No | Yes | No | No | None by Yes | No | Burger| 0-10 y;= No
Xg No | No | No | Yes | Some 38 Yes Yes Thai 0-10 ye= Yes
X9 No | Yes | Yes | No | Full 3 Yes | No | Burger | >60 yy= No
X10 Yes | Yes | Yes | Yes | Full | 888 | No Yes | [Italian | 10-30 | y,,= No
X1 No | No | No | No | None $ No | No Thai 0-10 | y,,= No
X, Yes | Yes | Yes | Yes | Full $ No | No | Burger| 30-60 | y,= Tes

ProfFernandoGomide ©DCA-FEEC-Unicamp



Algoritmo de aprendizagem

e testar o atributo mais importante primeiro, sempre
« atributo divide o conjunto de dados aprendizagem em subconjuntos
« cada subconjunto: dados para nova arvore (¢/ um atributo a menos)
e quatro casos a considerar:
1. exemplos restantes sao todos + ou — : OK
2. existem exemplos + e — : escolher melhor atributo para dividir
3. ndo tem exemplos p/ combinag¢ao atributos: retornar valor default

4. nao tem mais atributos: retornar valor default (ruidos, etc.)



1.3 4 6 812 1.3 4 6 8 12
BEHEHEOIDNE BEHEHOINE

Type? Patrons?

French

(a)
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Algoritmo de aprendizagem de arvores

function DECISION TREE LEARNING (examples, attributes, parent examples)
returns a tree

if examples is empty then return PLURARITY VALUE(parent examples)
else if all examples have a classification then return the classification
else if attributes is empty then return PLURARITY VALUE(parent examples)
else
A < argmax,_ ... . IMPORTANCE(a, examples)
tree <— anew decision tree with root test 4
for each value v, of 4 do
exs <— {e: e € examples and e.A = v, }
subtree <— DECISION TREE LEARNING(exs, attributesA, examples)
add a branch to free with label (4 = v,) and subtree tree
return free
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None

Patrons?

Some

Yes

French

Yes

Full
Hungry?
No Yes
Type?

Italian

Burger

Fri/Sat?

Yes

No

Yes

Yes
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Escolha do atributo mais importante

V' variavel aleatoria: valores v, e P(v,)
Entropia (Shannon and Weaver, 1949)
1

H(V):ZP(Vk)logz PO ):_ZP(Vk)logzp(Vk)

1

09

07

Entropy (bits)
o
L3,

% 02 04 08 08 1
Probability

B(q) =—(qlog, g+ (1—¢q)log,(1—q))
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Conjunto de dados de aprendizagem
p exemplos +

n exemplos —

H(Goal):B£ P j

ptn

Atributo 4 com d valores distintos
divide conjunto dados aprendizagem E em E,,..., E; subconjuntos

E, cada com p, exemplos + e n, exemplos —
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entropia associada a cada valor (ramo): B(p, /(p, + n,)
probabilidade escolher exemplo de £ com o k-€simo valor: (p, +n,)/(p +n)

entropia depois de testar atributo 4

d
Remainder (A) = Z P T B( Pi j
~ p+n \ p, +n,

Ganho de informacao

Gain (A) = B( P j—Remainder (A)
p+n
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Exemplo

6

Gain (Patrons) = B(
6+6

j Remainder (Patrons)

B(Lj — B(0.5)=—(0.510g, 0.5+ (1= 0.5)log, (1-0.5)) = 1
6+6

Remainder (Patrons) = { (%) ) (%) —B( ﬂzO.459 bits

Gain (Patrons) =1- 9 ﬂ ~ (0.541 bits
2 2 12 4 2

- _ L, 250,452, 4
Gain (Type) =1— { (2) = (2 > (4) ( ﬂ 0 bits
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Controle 6timo de processos

Uranium

hexafluoride

gas

UF6

—

\

Flow

High
Low

v

v

Low

(P. Winston, 1993)

Parameter 3

High Yield

Parameter 17

L

—t

Pressure

v

Uranium
dioxide
fuel pellets

UO2

High

Parameter 27

. .

High



Regressao e classificacao linear

h : funcoes afins

H: conjunto das fung¢des afins
h(x)=w,+wx —> H={w]|we R"!}
dados trenamento: (x,, ¥,),-.., (X)) (XY )

determinar w = (w,,w,) que minimiza L, sobre todos dados de treinamento

Loss(hy) =3 Ly (3, A (2)) = D (v, = hy (x,))°

N
min Loss(h,, ) = Z (v, = (W, +w,x,))*

J=1
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w* =argmin  Loss(h,,)

0

—Loss(h,)=— Z(y]—(w0+wjxj))2 =0
Wo Wo j=1

0

W 1]1

Equacoes normais

DXy, = (ij)wo +(2fo1

Z NWO( X)W

— Loss(h,,) = Z(y] —(w, +wjxj))2 =0

1

Wo

N xy,)- (yx >,
N )X, )

. 2. _Wl( xj)
N

W,k =




Exemplo

X; 1 3 8 9 11 14 Zx]: 56

Y 1 2 4 5 7 8 9 Zy,: 40

sz 1 9 16 36 64 81 121 196 Zx]-2= 524

XY 1 6 16 24 40 63 88 126 ijy]: 364

yjz 1 4 16 16 25 49 64 81 Zyj2= 256
Wk = N(yxjyj)_(yxszyj)_ 8(364)—(56)(40) _ 7 ~0.636

1 N ¥)-Cxf 852456 11

*:Zyj_

w(>x,) 40-7/1156) 6 0548
N B 8 11

Wo
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Algoritmo do gradiente

Loss(hy) = 3 Loy, 1y () = 2 (7, =y (x,))

0 0 N 2
ﬁLoss(hw) = JZ(% —h,(x,))

I i j=1

0 J 0(y; —hy(x;))
—— Loss(h,,) = —h,(x, L=
o Lossh) J_le(yj L) =2
W, W -« aLO(:;S(hW) batch gradient descent learning rule
W.

1
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Aproximacao estocastica

min Loss(h,,) = (y, —h, (x, )’

o(v. —h_(x.))?
iLOSS (h,)= ;= hy ()
ow, ow,
0 oy, —hy,(x;))
—Loss (h,)=(y,—h,(x, Lt
ow (1) =(y; = h,(x;)) ow
W, W -« 8LO§S(hW) stochastic gradient descent learning rule
W.

l
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Exemplo regressao linear monovariavel

Batch gradient descent
Wy < W +aZ(J’j —h,(x;))

W, < W, +aZ(yj _hw(xj))xj
J

Aproximacgao estocastica
Wy < W +a(yj _hw(xj))

W, <— W, +a(yj —hw(xj))xj
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Regressao linear multivariavel

’ p— e o o
By (X)) =Wy + WX+ WX 5+ + W, X
— T —1
X=(X05X50005X,,)  X;0=

9 ]n

T
h,(X,)=wWX=W X:Zwl.xl.
i

W = argminZLz(yj,W.x)
Yoo
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Solucao analitica

we=(X"X)"' X"y

B T
X1 X X, X, Vi
— — T _
X=lx,; X, X | =] X; Y=\Y;
X X X T
BRI nl | Xy ] | VN

data matrix

(Gradiente

W, < W, +a2(yj _hw(xj))xji
J

ProfFernandoGomide
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Regularizacao
1de1a: evitar sobreajuste

Cost(h,)= Loss(h,)+ A Complexity (h,) A>0

Complexity (h,)=L,(w)=Y_|w, |

NSRS
|/

W,
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Classificacao linear

7.5 1 75 -
7 7
6.5 - O%OO O 6.5 1 O%OO 7
6 S g 8 g 8 . 6 ° ) 8 g 8 o
fofo)
N 5.5 1 0© 5° N 5.5 1 0® @80.99 ©
= 5 o 8 1/,.'..0' = 5 1o o} 5 “”,.:...
45 A o) o osgle 4.5 1 © o . .."o
o ° o e °
4 o o 4 © .0 ®e o
35 A e o 35 e e
31 .7 3
2.5 d=r T T T T T 2.5 T T T T T T
4.5 5 >3 6 6.5 7 4.5 5 i) 6 6.5 i
X; Xp
(a) (b)

(a) Plot of two seismic data parameters, body wave magnitude =1 and surface
wave magnitude x2, for earthquakes (white circles) and nuclear explosions (black circles) occurring
between 1982 and 1990 in Asia and the Middle East (?). Also shown is a decision boundary between
the classes. (b) The same domain with more data points. The earthquakes and explosions are no longer
linearly separable.
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7 O@ © «““‘
65 o e 17, +49=0
° 7 ©8 %o S @,»*"“
55 M OQ o ’$“
X 5 @ @ “_‘,«w
? 4 5 A ° & »""‘ o e 8
- - D (ot o8§35° X5 —1.7x1+4.9<0
4 o o~
R 5 [ @
35 M “»’"’ [ ] ]
2.5 4=

superficie de decisao (linear): x, —1.7x;, +4.9=0
classe 1 = 0: explosao x,—1.7x, +4.9 <0
classe 2 =1: terremoto x,—1.7x,+4.9>0
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Threshold

I sexw=>0

0 caso contrario

hy, (x) ={

0.5 1

h.(x):R" — {0,1}

0 -
dado o exemplo (x, y) 864202468

w, <—w +a(y—h, (x))x, perceptron learning rule

converge para uma solucao se classes sao linearmente separaveis
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Regressao logistica

1 "
Logistic(z) = -
l+e~
0.5 1
1
h,,(x) = Logistic(w.X) = —
l+e ™

-6 -4 -2 0 2 4 6

h,(x):R" —[0,1]

wi* = argmin Loss(h,, )

w
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dado o exemplo (x, y)

min Loss(h,,) = (y, —h, (x, )’

OLoss(h,) _ 2(y—h, (x)h. (X)x,
ow.

1

I, (x) = h, ()1~ h, (%))

Wi <~ Wi + a(y o hw (X))hw (X)(l o hw (X))'xi leaming mle
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Proportion correct

0.4

Threshold

0

20000 40000 60000 80000 100000

Number of weight updates

Squared error per example

S e
n & 9 oo O -

<
~

Logistic

0 20000 40000 60000 80000 100000

Number of weight updates



Vizinhos mais proximos

X e ou e ?
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ProfFernandoGomide

exemplos de treinamento (x, v,), v; =f(X,)

dado x, encontrar os k£ exemplos mais proximos de x,
H: espaco de hipoteses nao ¢ explicito

h(x): R" — V implicitamente um diagrama de Voronoi
V={v,, v,,...,v,} conjunto de rotulos/classes

NN(k,x,): conjunto dos k vizinhos mais proximos de x,
k : nimero impar

treinamento rapido: rotulacao de exemplos em uma lista
pode aprender superficies/funcdes complexas de decisao

previsao pode ser lenta O(nN)
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Aprendizagem k NN

Armazenar exemplos de tremnamento (X, f(X;))

Dados numéricos (nimeros reais): padronizar/normalizar
Sequential table lookup: O(N)

Arvore binaria (k-d tree): O(logN)

Hash table (local sensitive hash): O(1)

k-d trees: apropriada quando N >>> n (2" exemplos minimo)



Previsao com k& NN

Classificacao
determinar NN(k, X)) = {Xy,..., X;}
k

h(x,) < argmax Y 5(v, f(x;))

velV i=1
o(a,b)=1se a=b O(a,b)=0 caso contrario

Regressao

determinar NN(k, X)) = {Xy,..., X;}
k
X,
/’l(Xq)<— Zill{( ’)

ProfFernandoGomide
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Classificacao




Regressao

N W A LN 0
Q@

[ I O R Y N e N e
0]
O

ProfFernandoGomide

[\

(SN Y e N e ]

[ NS VS I N LAl =) BN e ]

(d)

1
2.5
0 L g
-10 -5 0 5 10

K(d) = max(0,1 — (2|z|/k)?)

©DCA-FEEC-Unicamp



Controle de robos industriais

% \
7N 0
/ / l 2 N g {
rd i NE
P
7 2 »
1




Modelo cinematico
x=1[cosb +1,cos(b,+6,)

y=Isin0, +1,sin(6, +06,)

6, = tan™' (1) —tan™ Lsind,
X [, +1,cos0,

2 2 12 72
0, = cos™ x“+y =1 =0
211,

(P. Winston, 1993)



Modelo dinamico

2 2
ml" +m,l;

7, =6,(I,+1,+m,ll cosb, + +m,l’)

m2122 m,l\l,

+0,(1, + + cosd,)

—62m,l1,siné,

—6.6,m,11,siné,

m,l,1, cos @,

. m.l?
T, =60,(,+ + 22)




616

Tabela inicial

Uma iteragao

/\

v

Trés iteragoes




Medidas de proximidade

Distancia de Minkowski
1/p
LA(x;,x,) = (Z| Xji = Xgi |pj
H
L (Xi7xq) :Z| xji _xqi |
L (Xiaxq) = miaX | X = Xgi |

L_w(xibxq) =Hll_in | Xji = Xqi

ProfFernandoGomide

p = 1 Manhattan
p =2 euclidiana

p =1 Hamming (x;, x,,€1{0,1})

p — too Chebyshev
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Espacos de grande dimensao

Fracdo dos pontos em um cubo que esta fora da esfera inscrita raio unitario?

A Al/A
L(n v, v,
2 \2
14 V.-V
Je _ lim—=—=<=1
lim 0 S

T()=TQ)=1,T{1/2)=x, [(3/2) =%\G



Fracdao do volume entre esferas de raio unitarioe (1 — &) ?

V.=(1-¢)"V,

n—»0

lim e e lim[l —” =1—lim(1-¢)"

lim(1-&)" =0 limu =1 !

maior parte do volume esfera r < 1 esta em uma casca de espessura O(1—+/n)
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Maquinas de vetores de suporte

ProfFernandoGomide ©DCA-FEEC-Unicamp



Conveniente quando ndo se tem conhecimento especializado
Constroi separador de maxima margem

Incorpora dados em espago de grande dimensao (kernel trick)
Linear em grande dimensao ¢ nao linear no espaco original
H ¢ expandido além das representacoes lineares

Nao paramétrico, na pratica combina vantagens de ambos
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g(xX)=w'x+w,




Exemplos (z,,y;,) z,=F(x;), y,e{+L,-1} j=L...,N
g(z)=w'z+b z,

ng(z)ZI j=1L...,N




Problema primal

1
min— |w|
wb 9

sa y,(wz,+b)>1, j=1,...,N

1 N
L(w,b,0)= EHWH +> a,(1-y,(w'z, +b))
j=1

N N
W:Zl:ajyjzj Zajyjzo a, 20, j
Jj= =

N N
Z Z (ajakyjyszzk)
Tk

N | —

L(a):ZN:aj—

J=1



Problema dual

j=1

1 N N
maxL(a) Za EZZ(ajakyjykZ}Zk)
Jj k

N
sa Zajyj =0
j=1

a; >0, j=1,...,N

'

h(z)zsign[ZN:ajyj(szj)+b)



Kernel trick

h(z) :Sign[iajyj(szj)+b]

J=1

h(x) :SignLZN:ajyj(F(x)TF(xj))+bj

F(xj)TF(xk)zK(xj,xk) !

N
h(x) =Sign[2ajyj1<(xj,xk)+bj
j=1



Observacao

Este material refere-se as notas de aula do curso EA 072 Inteligéncia
Artificial em Aplicagdes Industriais da Faculdade de Engenharia Elétrica e
de Computagdo da Unicamp. Nao substitui o livro texto, as referéncias
recomendadas e nem as aulas expositivas. Este material ndo pode ser
reproduzido sem autorizacdo prévia dos autores. Quando autorizado, seu
uso ¢ exclusivo para atividades de ensino € pesquisa em instituicoes sem
fins lucrativos.
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