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Organizacao da aula

@ Retomada: conhecimento explicito, regras e inferéncia.

@ Aprendizagem com exemplos: exemplos, atributos, alvo, hipotese e
generalizagéo.

@ Problemas de classificagdo e regressao.

@ Tipos de aprendizagem e foco em aprendizagem supervisionada.

@ Arvores de decisao e indugao a partir de exemplos.

@ Escolha de atributos: entropia, ganho de informagao e indice Gini.

@ Pseudoalgoritmo de indugéo e implementagdo com Scikit-learn.

@ Treinamento, predigao e interpretagdo visual de uma arvore aprendida.

Fio condutor

Como um sistema pode deixar de receber todas as regras prontas e passar a induzir
uma fungéo de decisdo a partir de exemplos observados?
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Retomada: de regras explicitas para aprendizagem

Retomando

Até a Aula 07, fornecemos explicitamente ao sistema grande parte do conhecimento
necessario para resolver os problemas.

@ em busca, especificamos estados, agdes e critérios de exploragio;
@ em légica, formalizamos fatos, relagdes e regras;

@ em Prolog, escrevemos fatos e regras e deixamos o mecanismo de inferéncia
procurar uma prova;

@ a solugdo depende do conhecimento que foi previamente representado.

Pergunta

E quando ndo sabemos escrever antecipadamente todas as regras, mas possuimos
exemplos de decisdes corretas?
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Da representacao explicita para aprender padroes

Conhecimento Mecanismo
ou regras W
Exemplos Algoritmo de Modelo
observados aprendizagem aprendido

Mudanca de perspectiva

O objetivo deixa de ser apenas executar regras previamente conhecidas. Passamos a
procurar uma hipétese que explique os exemplos e possa ser aplicada a casos ainda
nao observados.
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O que significa aprender com exemplos?

Dado um conjunto de exemplos:

D= {(X11y1 )a (X27y2)7 R (XN7yN)}7
em que cada saida y; foi produzida por uma relagéo desconhecida y = f(x).

@ X;: descrigdo de um exemplo por meio de seus atributos;

@ y;: saida desejada ou alvo (target);

@ f: relagdo verdadeira, em geral desconhecida;

@ h: hipétese construida pelo algoritmo de aprendizagem.
h(x) =~ f(x)

Ideia central

O modelo nédo precisa memorizar apenas os exemplos observados. Ele deve capturar
regularidades que permitam responder adequadamente a novos exemplos.
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Exemplos, atributos e alvo

Exemplo Fome Reserva Clientes Espera | Esperar?

e1 Sim Nao Alguns 0-10 Sim
e Sim Sim Cheio 30-60 Sim
€3 Nao Nao Cheio > 60 Nao

@ cada linha representa um exemplo;
@ Fome, Reserva, Clientes e Espera sdo atributos (features);
@ Esperar? é o atributo-alvo que desejamos predizer.

Pergunta

Se surgir um novo restaurante com atributos semelhantes, como decidir se devemos
esperar sem escrever manualmente todas as regras possiveis?
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Treinamento e generalizacao

Exemplos de Algoritmo de Hipotese
treinamento aprendizagem h
X

Generalizacao

O desempenho realmente importante é o comportamento do modelo em exemplos
que nao foram utilizados para construi-lo.
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Quando memorizar nao é suficiente

Linear Sinusoidal Piecewise linear Degree-12 polynomial
—
o
Q
n
©
8
©
o
o~ L] .
@ D ° 3
n
o] °
© .
o

@ modelos simples demais podem nao capturar a estrutura dos dados;

@ modelos excessivamente flexiveis podem ajustar detalhes particulares dos
exemplos observados;

@ aprender envolve encontrar uma hipétese com capacidade de generalizagao.
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Dois problemas supervisionados fundamentais

Classificacao Regressao
A saida pertence a um conjunto de A saida € um valor numérico,
categorias ou classes. normalmente continuo.

@ esperar/ ndo esperar; @ preco de um imdvel;

@ spam/néo spam; @ tempo de espera;

@ classe farmacolégica. @ consumo de energia.

Pergunta

O que muda no problema quando a resposta esperada deixa de ser uma categoria e
passa a ser um ndmero?
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Classificacao

Em classificag@o, procuramos aprender uma func¢édo da forma:

h:X_>{C17027"'7Ck}'

@ classificagdo binaria: duas classes possiveis;
@ classificagdo multiclasse: mais de duas classes;

@ asaida pode ser uma classe diretamente ou uma estimativa de probabilidade
para cada classe.

No problema do restaurante, a pergunta “Esperar?” é classificagao ou regressao? Por
qué?
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Regressao

Em regresséao, procuramos aprender uma fungéo da forma:

h: X —=R.

@ aresposta é numérica;

@ valores préximos normalmente representam respostas semanticamente
préximas;

@ o erro pode ser medido pela distancia entre o valor previsto e o valor observado.

Se, em vez de responder “esperar ou ndo”, quisermos predizer quantos minutos
esperaremos por uma mesa, qual passa a ser o tipo do problema?
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Exercicio 1 - classificacao ou regressao?

Individual - 4 minutos

Classifiqgue cada tarefa abaixo como problema de classificagao ou regressao.

o prever se um componente eletrdnico falhard nas proximas 24 horas;
e estimar a temperatura de um processador daqui a 10 minutos;

Q identificar o tipo de trafego de rede observado;

o estimar o tempo necessario para concluir uma tarefa computacional;
e decidir se uma transacéo é normal ou suspeita.

Pergunta

Em quais casos transformar uma saida continua em categorias poderia alterar a
natureza do problema?
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Exercicio 1 - resposta comentada

@ falhar/ nao falhar: classificagio;

e temperatura em graus: regressao;

© tipo de trafego: classificagao;

o tempo em segundos/minutos: regressao;
Q normal / suspeita: classificagao.

Cuidado conceitual

O dominio néo determina sozinho o tipo da tarefa. A variavel que desejamos predizer
é o que define se estamos diante de classificagdo ou regresséao.
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Tipos de aprendizagem

@ Aprendizagem supervisionada: exemplos possuem a saida desejada.

@ Aprendizagem nao supervisionada: procuramos estrutura nos dados sem
uma saida-alvo fornecida para cada exemplo.

@ Aprendizagem semissupervisionada: combina poucos exemplos rotulados
com muitos exemplos nao rotulados.

@ Aprendizagem por refor¢o: um agente aprende a escolher agdes a partir das
consequéncias de suas interagdes com o ambiente.
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Supervisionado nao significa “com professor humano”

Nao confundir

O termo supervisionado indica que, no conjunto utilizado para aprender, existe uma
saida-alvo associada aos exemplos. Essa superviséo pode vir de medigoes, registros
histéricos, especialistas, sensores ou outros processos.

Cheque sua compreensao

Um conjunto de imagens médicas com diagndsticos previamente registrados é
supervisionado mesmo que nenhum especialista acompanhe a execugéo do algoritmo
de treinamento?
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Aprendizagem supervisionada

Dado um conjunto de treinamento de N exemplos:

(X1:}/1 )7 (X27.y2)7 ey (XN»,VN)»

procuramos uma hipétese h que produza boas respostas para novos valores de x.

exemplos rotulados — aprendizagem — modelo — predicao

Ligacao com a aula

Arvores de decisdo sdo uma familia de modelos capazes de aprender regras de
deciséo diretamente a partir desses exemplos.
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Por que comecar por arvores de decisao?

produzem decisdes interpretaveis;

representam naturalmente sequéncias de testes sobre atributos;
permitem trabalhar com atributos categéricos e numéricos;

a classificagdo de um exemplo pode ser acompanhada passo a passo;

introduzem uma questéao central da aprendizagem: como escolher uma boa
divisao dos dados?

Questao central

Se varios atributos podem ser usados no proximo né, qual deles deve ser escolhido
primeiro?
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Arvore de decisdo: estrutura

X X, X, XOI X,
0 0 0

0 1 1

1 0 1

1 1 0

@ nos internos realizam testes;
@ ramos correspondem aos resultados dos testes;
@ folhas representam a saida produzida pelo modelo.
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Uma arvore representa uma funcao

Para classificar um exemplo:
@ comegamos na raiz;
@ avaliamos o atributo indicado pelo no;
Q seguimos o ramo correspondente ao valor observado;
0 repetimos o processo até atingir uma folha;
© afolha fornece a classe predita.

Representacao

Cada caminho da raiz até uma folha pode ser interpretado como uma regra do tipo SE
condi¢coes ENTAO classe.
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Exemplo integrador - espera no restaurante

O objetivo é aprender quando vale a pena esperar por uma mesa.

Alternativa: existe outro restaurante apropriado por perto?
Bar: hd uma area de bar para esperar?

Sex/Séb: é sexta-feira ou sabado?

Faminto: estamos com fome?

Clientes: nenhum, alguns ou cheio?

Preco: $, $$ ou $$$?

Chovendo: esta chovendo?

Reserva: ha reserva?

Tipo: francés, italiano, tailandés ou hamburguer?

Espera estimada: 0-10, 10-30, 30-60 ou > 60 minutos?
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Exemplos de treinamento - restaurante

Input Attributes Goal
Example

All | Bar | Fri | Hun| Pat | Price| Rain| Res Tvpe st WillWait
X Yes No | No Yes | Some $88 | No Yes | French 010 V1= Yes
X Yes | No | No | Yes Full 3 No | No Thai 30-60 | ¥,= No
X3 No | Yes | No | No | Some $ No | No | Burger| 0-10 ;= Yes
X, Yes | No | Yes | Yes | Fudll $ Yes | No Thai 10-30 | y,= Yes
X Yes No Yes No Full 388 No Yes | French =60 ys= No
X4 No Yes | No Yes | Same 38 Yes Yes | Italian 0-10 Vs= Yes
X5 No fes | No | No | None $ Yes No | Burger| 0-10 y;= No
Xg No No No Yes | Some 38 Yes Yes Thai 0-10 yg= TYes
Xgy No Yes Yes No Full $ Yes No | Burger >60) yo= No
X0 Yes Yes Yes Yes Full 588 No Yes | [Italian 10-30 | y,,= No
Xy No No | No | No | None $ No No Thai 0-10 | y,= No
X)) Yes Tes Yes Yes Full 8 No No | Burger | 30-60 | y,= Ves

Leitura dos dados

Quais colunas sao entradas? Qual coluna representa a decisdo que queremos
aprender?
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Uma arvore possivel para o problem

Patrons?

Alternate?
Yes

| Reservation? | Fri/Sat? |
No Yes
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Da arvore pronta para o problema de aprendizagem

Ver uma arvore pronta é diferente de aprender a arvore.

@ qual atributo deve aparecer na raiz?

@ qual atributo deve ser usado depois em cada ramo?

@ quando devemos criar uma folha?

@ o que fazer quando os exemplos ndo sao perfeitamente separaveis?

Pergunta algoritmica

Como transformar um conjunto de exemplos em uma sequéncia de escolhas que
constréi a arvore?
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Inducao de arvores de decisao

A arvore é construida recursivamente. A cada passo, escolnemos um teste que torna
os subconjuntos resultantes mais faceis de classificar.
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Pseudoalgoritmo - inducao de uma arvore

o
2]
o
o
o

se todos os exemplos possuem a mesma classe, retornar uma folha;

se néo houver uma divisao util, retornar uma folha com a classe predominante;
avaliar as divisbes candidatas usando um critério de impureza;

escolher a divisdo que produz a maior redugao de impureza;

particionar os exemplos e aplicar o procedimento recursivamente aos
subconjuntos.

Ligacao com o restante da aula

Entropia e Gini entram exatamente no passo em que precisamos comparar as divisdes
candidatas.
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Pureza dos nos

Considere um né contendo exemplos de duas classes, + e —.
@ um nod é puro quando todos os exemplos pertencem a mesma classe;
@ um noé é impuro quando contém exemplos de classes diferentes;
@ uma boa divisdo deve produzir filhos mais puros do que o né pai.

[+’+7+7+] [+7+7_?_] [_?_7_7_]

Pergunta

Qual dos trés conjuntos contém maior incerteza sobre a classe de um exemplo
escolhido ao acaso?
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Entropia - medindo incerteza

Para uma variavel de classe com probabilidades py, . .., pk:

K
H(S) = — ZP; logp p;.-
i=1

Para duas classes, positiva e negativa:

H(S) = —p4 logz py — p— logz p—.

@ H(S) = 0 quando o conjunto é puro;
@ a entropia € maxima quando as classes estdo igualmente representadas;
@ quanto maior a entropia, maior a incerteza sobre a classe.
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Entropia binaria

Entropy (bits)
&
b

Leitura do grafico

Com duas classes, a incerteza € maxima quando p = 0,5 e cai para zero quando uma
das classes domina completamente o né.
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Exemplo 1 - entropia da raiz

No conjunto do restaurante ha 12 exemplos: 6 positivos e 6 negativos.

6 6
=—=05 _ =— =20,
P+ 12 Bl p 12 )

Logo:
H(S) = —0,5l0g,(0,5) — 0,5l0g,(0,5) = 1.

Interpretacao

Antes de observar qualquer atributo, o conjunto estd maximamente misturado entre as
duas classes.
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Se dividirmos pelo atributo Clientes

Considere a divisao mostrada nos exemplos do restaurante:
@ Clientes = Nenhum: 2 exemplos negativos;
@ Clientes = Alguns: 4 exemplos positivos;
@ Clientes = Cheio: 2 positivos e 4 negativos.

Antes de calcular

Apenas olhando as distribui¢des, essa divisdo parece informativa? Quais ramos ja se
tornam puros?
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Entropia dos ramos de Clientes

Para Clientes = Nenhum:

H(0*,27) =0.
Para Clientes = Alguns:
H(4%,07) =0.
Para Clientes = Cheio:
_ 2 2 4 4
H(E2",47) = 6 logs 5 & logs 5 ~ 0,918.

Observacgao

A diviséo cria dois subconjuntos completamente puros e deixa apenas o ramo Cheio
ainda misturado.
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Entropia ap6s a divisao

A incerteza apds testar um atributo € a média ponderada das entropias dos
subconjuntos:

Remainder(Clientes) = %(0) + %(0) + %(0,918).

Portanto:
Remainder(Clientes) =~ 0,459.

Interpretacao

Por que usamos pesos proporcionais ao numero de exemplos de cada ramo?
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Ganho de informacao

O ganho de informagao mede quanto a divisao reduz a entropia:
Gain(S, A) = H(S) — Remainder(S, A).

Para Clientes:
Gain(S, Clientes) = 1 — 0,459 ~ 0,541.

Regra de escolha

Entre atributos candidatos, um algoritmo baseado em ganho de informagao prefere
aquele que produz a maior redugao de entropia.
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O que acontece com um atributo pouco informativo?

Imagine um atributo cuja divisdo produza subconjuntos com praticamente a mesma
proporcéo de classes do conjunto original.

@ a entropia antes da diviséo ¢ alta;

a entropia média depois da diviséo continua alta;
0 ganho de informagéo sera pequeno;

o atributo pouco ajuda a decidir a classe.

Pergunta

Um atributo que cria muitos ramos pequenos e puros é necessariamente uma boa
escolha? Que risco vocé percebe?
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Outra medida de impureza: indice Gini

Para probabilidades de classe py, . . ., pk:
Gini(S) =1 — pr

Para duas classes:
Gini(S) =1—-p2 — p2.

@ Gini = 0 em um n6 puro;
@ aumenta quando as classes ficam mais misturadas;
@ assim como a entropia, pode orientar a escolha da melhor divisao.
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Exemplo 2 - Gini da raiz

Com 6 exemplos positivos e 6 negativos:

o =1- (&) (&)

Gini(S) =1— 0,25 — 0,25 = 0,5.

Cheque sua compreensao

O valor 0,5 deve ser comparado diretamente com a entropia 1 para decidir qual
medida é “melhor”?
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Gini apos dividir por Clientes

Os ramos puros possuem Gini igual a zero. Para Clientes = Cheio:
2\2 /4\? 4
Gini(Cheio) =1 — (—) - (7) = — ~ 0,444.
6 6 9
O Gini ponderado ap6s a diviséo é:

Ginig;, (Clientes) = 3(0) + i(0) o

= 2(0,444) = 0,222.
12 120+ (0444 =0,

A reducéo de impureza é:
0,5 — 0,222 ~ 0,278.
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Entropia e Gini - o que tém em comum?

Entropia

Gini

mede incerteza

usa logaritmos

zero em nds puros

pode gerar ganho de infor-
magao

favorece divisbes mais pu-
ras

mede impureza

usa operagdes quadraticas
zero em nés puros

pode gerar redugao de Gini

favorece divisdes mais pu-
ras

Importante

As escalas numéricas sao diferentes. O que interessa é comparar candidatos usando
0 mesmo critério, e ndo comparar diretamente o valor de entropia com o valor de Gini.
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Construindo a arvore: visao operacional

A construgao pode ser lida como um ciclo recursivo:

medir impureza — testar candidatos — escolher divisdo — particionar exemplos
— repetir

a decisdo de cada n6 é local;

a arvore cresce recursivamente nos subconjuntos;

cada nova divisao procura reduzir a mistura entre classes;

folhas surgem quando o processo encontra um critério de parada.
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Do pseudoalgoritmo ao Scikit-learn

Nao precisamos reimplementar todos os detalhes internos da inducéo para utilizar
uma arvore em um problema real.

Conceito estudado Scikit-learn

indice Gini criterion="gini"
entropia criterion="entropy"
limitar profundidade max_depth

induzir a arvore fit (X, y)

classificar exemplos predict (X)

visualizar a arvore plot_tree(...)

Objetivo

A biblioteca executa o algoritmo; nossa tarefa continua sendo formular o problema,
escolher parametros e interpretar o modelo obtido.
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Exemplo pratico - conjunto Iris

Usaremos o conjunto Iris disponibilizado pelo préprio Scikit-learn.
@ cada exemplo representa uma flor;
@ quatro atributos numéricos descrevem sépalas e pétalas;
@ o alvo possui trés classes de espécie;
@ portanto, temos um problema de classificagao multiclasse supervisionada.

Antes do cédigo

O que sera armazenado em X? E o que sera armazenado em y?
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Implementacao - carregar e separar os dados

from sklearn.datasets import load_iris
from sklearn.model_selection import train_test_split

iris = load_iris{()
X, y = iris.data, iris.target

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
X, Yy
test_size=0.20,
random_state=42,
stratify=y

Por que separar?

A arvore sera induzida com os exemplos de treino. Os exemplos de teste ficam fora do
treinamento para verificarmos depois seu comportamento em casos nao utilizados na
inducgao.
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Implementacao - criar e treinar a arvore

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

modelo = DecisionTreeClassifier(
criterion="gini",
max_depth=3,
random_state=42

modelo.fit (X_train, y_train)

@ criterion="gini": usa aimpureza de Gini na escolha das divisdes;
@ max_depth=3: limita o crescimento da arvore;
@ rit:induz a arvore a partir dos exemplos rotulados.

Pergunta

Qual linha corresponde, conceitualmente, ao processo recursivo que estudamos no
pseudoalgoritmo?
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tacao - realizar predicoes

y_pred = modelo.predict (X_test)

print (y_pred[:5])
print (y_test[:5])

Duas fases diferentes

fit constréi o modelo a partir dos exemplos de treinamento; predict percorre a
arvore ja construida para produzir a classe de novos exemplos.

Trace mental

Para classificar uma nova flor, o algoritmo recalcula Gini em cada n6 ou apenas
percorre os testes ja aprendidos?
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Uma verificacao inicial do resultado

from sklearn.metrics import accuracy_score

acc = accuracy_score (y_test, y_pred)
print (acc)

Com a divisdo usada neste exemplo, o resultado esperado é aproximadamente:

accuracy ~ 0,967.

Nao é o foco de hoje

Acuracia é apenas uma primeira verificagao. Avaliacao adequada de modelos, escolha
de métricas e validag@o exigem mais cuidado; nesta aula nosso foco € compreender a
construgao e o uso da arvore.
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Visualizando a arvore aprendida

import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.tree import plot_tree

plt.figure(figsize=(12, 7))
plot_tree(
modelo,
feature_names=iris.feature_names,
class_names=iris.target_names,
filled=True
)
plt.show()

O que esperamos encontrar?

Onde aparecem, na arvore gerada, o atributo escolhido, o limiar, a impureza, a
quantidade de exemplos e a classe predominante?

45/59



Centro Federal de Educagéo Tecnolégica de Minas Gerais - CEFET-MG, campus Divindpolis - Prof. Tiago Alves de Oliveira
0000000000000 00OO0O0OOOO0OOOOO0O000O00OO00O000000e0000000000000

Arvore produzida no exemplo

o = 0375
Sar H

Conexao teoria - implementacao

Cada n6 registra uma divisdo escolhida durante o treinamento. Depois de treinado,
classificar significa seguir os testes da raiz até uma folha.
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Como ler um no do Scikit-learn?

Em um né da arvore aparecem informagdes como:

teste: por exemplo, petal width (cm) <= 0.8;
gini: impureza dos exemplos que chegaram ao né;
samples: quantidade de exemplos no né;

value: distribuigcdo dos exemplos entre as classes;

class: classe predominante naquele né.

Interpretacao

Em uma folha com gini = 0, 0 que podemos afirmar sobre os exemplos de
treinamento que chegaram até ela?
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Generalizacao e profundidade da arvore

Uma éarvore pode continuar crescendo até separar cada vez mais os exemplos de
treinamento.

@ uma arvore muito rasa pode néo capturar relagdes importantes nos dados;

@ uma arvore muito profunda pode adaptar-se excessivamente aos exemplos de
treinamento;

@ limitar a profundidade é uma forma simples de controlar a complexidade do
modelo;

@ o objetivo ndo é apenas explicar bem os exemplos vistos, mas também
generalizar para novos exemplos.

Conexao com max_depth

Se uma arvore obtém desempenho perfeito no treino, isso é suficiente para concluir
que ela aprendeu bem o problema?
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Atividade curta - altere a arvore

Em duplas - 8 minutos

Execute o exemplo e compare trés configuragdes do DecisionTreeClassifier.

o criterion="gini", max_depth=2;
e criterion="gini", max_depth=4;
e criterion="entropy", max_depth=3.
Para cada configuragao, registre:
@ profundidade e nimero de folhas observados;
@ primeiro teste escolhido na raiz;
@ acuracia obtida no mesmo conjunto de teste.

A arvore mais profunda € necessariamente a melhor escolha?
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Arvores também podem fazer regressao

A estrutura da arvore pode ser mantida, mas a interpretagao das folhas muda.
@ em classificagéo, a folha produz uma classe ou distribuigao de classes;

@ em regresséo, a folha produz um valor numérico, como a média dos exemplos
naguele né;

@ o critério de divisao deixa de medir impureza de classes e passa a medir
redugao do erro ou da variancia.

Conexao

Portanto, “arvore de decisdo” é exclusiva de classificagédo?
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Erros conceituais frequentes

confundir classificagdo com aprendizagem supervisionada;
achar que regressao significa apenas “ajustar uma reta”;
interpretar treinamento como simples memorizagao dos exemplos;

concluir que entropia alta significa um né “ruim” independentemente do
contexto;

comparar numericamente entropia e Gini como se estivessem na mesma
escala;

esquecer que a arvore é induzida recursivamente a partir de escolhas locais;

confundir £it (aprender a arvore) com predict (usar a arvore ja aprendida).
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Da programacao baseada em regras para aprendizagem

exemplos

atributos classificagao
e alvo ou regressao

Gmpureza}—{éfvereﬂeﬁeeisée}—{melhor diviséo]

Observacao

A mudanga central desta aula é aprender uma fungéo a partir de exemplos, em vez de
assumir que todas as regras necessarias ja foram formalizadas previamente.
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Sintese do nucleo da aula

@ aprendizagem com exemplos procura uma hipdtese capaz de generalizar para
novos casos;

@ classificagéo prediz categorias; regressao prediz valores numéricos;

@ aprendizagem supervisionada utiliza exemplos associados as saidas desejadas;

@ Aarvores de deciséo representam fungdes por meio de testes sucessivos sobre
atributos;

@ ainducéo da arvore depende de escolher divisbes que reduzam a impureza;
@ entropia e Gini sdo duas formas de quantificar essa impureza;

@ no Scikit-learn, £it induz a &rvore e predict utiliza os testes aprendidos para
classificar novos exemplos.

Cheque sua compreensao

Vocé consegue explicar por que a escolha do atributo da raiz pode ser formulada
como um problema de redugéo de incerteza?
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Até aqui: nucleo da Aula 08

Exemplos — problema — arvore — impureza —
inducdo — fit — predict

Ponto de parada para o encontro de 100 minutos

O nucleo da aula termina quando conseguimos conectar o célculo de impureza ao
pseudoalgoritmo e, em seguida, reconhecer esses mesmos conceitos em uma arvore
treinada com Scikit-learn.

Antes de avancar

Vocé consegue explicar a diferenga entre escolher uma divisao durante o treinamento
e percorrer uma diviséo durante a predigao?
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Trabalho 2 - aprendizagem supervisionada

O Trabalho 2 utilizara este bloco de aprendizagem supervisionada como base.

Objetivo geral

Investigar um problema de classificagao utilizando diferentes estratégias de
aprendizagem, justificando as escolhas feitas e analisando criticamente os resultados
obtidos.

@ Arvore de Decisio: regras hierarquicas induzidas a partir dos exemplos;
KNN: decisédo baseada na vizinhanga entre exemplos;
SVM: construgdo de uma fronteira de decisdo com margem;

o foco nao sera apenas obter uma acuracia elevada, mas compreender por que
cada método se comporta de determinada maneira.

Questao que acompanhara o trabalho

Dado o mesmo problema de classificagao, que propriedades dos dados favorecem ou
prejudicam cada algoritmo?
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Como as proximas aulas alimentam o Trabalho 2

Data Tema Contribuicao para o trabalho

06/10 Arvore de Decisdo indugdo, impureza, profundidade e
interpretagao

07/10 KNN distancia, escala dos atributos e es-
colha de k

13/10 SVM margem, C, kernels e fronteiras de
decisao

14/10 Atividade em classe ~ comparagao dos métodos e organi-

zagao do experimento

Continuidade

A atividade de 14/10 ser4 o momento de integrar os trés classificadores em um
mesmo problema e preparar a execugao do Trabalho 2.
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Proxima aula: K-Nearest Neighbors - KNN

E se, em vez de aprender uma arvore,
classificAssemos um novo exemplo observando
0s exemplos mais préximos dele?

Continuidade

Na préxima aula, manteremos 0 mesmo fluxo de aprendizagem supervisionada -
dados, treino e predigdo - mas estudaremos o KNN, um método baseado em distancia

e vizinhanga entre exemplos.
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Duvidas

»”

L

Divida é o comego da sabedoria.
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