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| Apresentacao

- ‘

Prezado(a) Participante,
Seja bem-vindo(a) ao Microcurso Introdu¢ao a Machine Learning e Redes Neurais!

Este microcurso faz parte da Colecao Formacao e Capacitagcao do Centro de Com-
peténcias Imersivas, uma parceria entre a Embrapii € a Universidade Federal de Goias
(UFG).

Neste Microcurso, vocé sera introduzido aos conceitos fundamentais de machine
learning, aprendendo a construir modelos, desde a coleta e o processamento de da-
dos até a aplicacao pratica em problemas reais. Comecaremos com uma visao geral do
aprendizado de maquina, explorando suas principais etapas e diferenciando-o de outras
areas da inteligéncia artificial.

A medida que avancamos, aprofundaremos em técnicas de reconhecimento de pa-
drdes, essenciais para desenvolver modelos precisos. Abordaremos os diferentes tipos
de aprendizado de maquina e exploraremos o espaco de caracteristicas, discutindo
como selecionar e transformar dados para otimizar o desempenho dos modelos.

Na etapa final, exploraremos técnicas avancadas, como func¢des discriminantes e as
aplicacdes praticas de regressao e classificacao, além de uma introducao as redes neu-
rais. Vocé tera a oportunidade de aprender sobre arquiteturas neurais modernas, com-
preender seus principios e ver como aplica-las em problemas que ilustram o potencial
dessas tecnologias.

Este Microcurso oferece uma visao abrangente e pratica que o prepara para os desa-
fios do aprendizado de maquina, equipando vocé com as ferramentas e o conhecimen-
to necessarios para seguir em frente na sua jornada na inteligéncia artificial.

Desejamos a VOocé uma excelente jornada de aprendizado!
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Unidade | - Machine Learning

1.1 O Que é Machine Learning?
4

Machine Learning (ML), ou aprendizado de maquina, € uma subarea da inteligéncia
artificial (I1A) que se concentra em desenvolver algoritmos e técnicas que permitem aos
computadores aprender e fazer previsdes ou tomar decisdes com base em dados. Em
vez de serem explicitamente programados para realizar uma tarefa, os sistemas de ML
sdo treinados em grandes volumes de dados e sao capazes de melhorar seu desempe-
Nnho ao longo do tempo.

No contexto de ML, diferentemente de aplicacdes utilitarias, algoritmos sao métodos
ou conjuntos de regras que os sistemas de computador seguem para realizar tarefas
especificas de aprendizado. Diferente da programacao tradicional, onde o comporta-
mento do software é definido por um conjunto de instrucdes explicitas codificadas por
programadores, os algoritmos de ML permitem que os sistemas de computador apren-
dam padrdes e tendéncias diretamente dos dados.

Para entendermos melhor os algoritmos utilizados em ML, para além de um simples
ciclo de processamento de dados, listamos abaixo algumas caracteristicas que os dife-
renciam:

1. Aprendizado baseado em dados: os algoritmos de ML utilizam dados para
construir modelos matematicos. Esses modelos sao ajustados durante um
processo chamado treinamento, onde o algoritmo analisa os dados de entra-
da e ajusta seus parametros internos para minimizar a diferenca entre suas
previsdes e os resultados reais.

2. Capacidade de generalizacao: um bom algoritmo de ML deve ser capaz de
generalizar o conhecimento adquirido durante o treinamento para novos da-
dos, ou seja, deve fazer previsdes precisas sobre dados que nao foram usados
durante o treinamento.

3. Melhoria continua: os sistemas de ML podem melhorar seu desempenho ao
longo do tempo conforme sao expostos a mais dados. Essa melhoria continua
€ alcangada através de técnicas de atualizacao de modelos, que ajustam con-
tinuamente os parametros do algoritmo conforme novos dados sao disponi-
bilizados.

4. Tomada de decisdes: com base nos padrdes aprendidos, os algoritmos de ML
podem fazer previsbes ou tomar decisdes. Por exemplo, em um sistema de
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recomendacao, um algoritmo pode prever quais produtos um usuario pode
gostar com base em seu historico de compras e comportamento de navega-
cao.

7 1.1.1 Etapas de Construcao de um Modelo de Machine Learning

v

A transformacao de dados brutos em decisdes inteligentes utilizando ML € um pro-
cesso sistematico que envolve varias etapas essenciais, desde a coleta inicial dos dados
até a aplicacao pratica de modelos treinados. Cada etapa desempenha um papel crucial
na construcao de modelos que podem aprender com os dados e fazer previsdes ou to-
mar decisdes com base neles. A seguir, explicamos as principais etapas desse processo.

‘,/ 1.1.1.1 Coleta de Dados

A primeira etapa € a coleta de dados brutos, que sao 0os dados nao processados cole-
tados diretamente da fonte. Esses dados podem vir de diversas fontes, como sensores,
logs de atividades, intera¢cdes de usuarios, registros financeiros, dados de redes sociais,
entre outros. A qualidade e a quantidade dos dados coletados sao fundamentais, pois
eles formam a base sobre a qual todo o processo de ML sera construido. Essa etapa é
importante pois:

» A coleta adequada garante que os dados capturem as informacdes relevantes
para o problema que se deseja resolver.

» Dados variados e de alta qualidade aumentam a capacidade do modelo de
generalizar e fazer previsdes precisas.

o7 1.1.1.2 Processamento de Dados

v

ApOs a coleta, os dados brutos passam por um processo de limpeza e preparacao, co-
nhecido como pré-processamento. Esta etapa envolve a remocao de ruidos, tratamento
de valores ausentes, transformacao de variaveis categodricas, normalizacao, e extracao de
caracteristicas. O objetivo é transformar os dados brutos em um formato estruturado e
adequado para a modelagem. Essa etapa € dividida nas seguintes sub-etapas:

» Limpeza de dados: remocao de inconsisténcias, duplicatas e valores ausentes.

» Transformacao de dados: conversdao de dados categdricos em numeéricos,
normalizacao e padronizagao.

» Extracdo de caracteristicas: identificacao e selegcao de atributos relevantes
que ajudarao na construcao do modelo.
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Podemos destacar os seguintes pontos que tornam essa etapa igualmente impor-
tante:

» Dados bem processados reduzem a complexidade do modelo e aumentam
sua precisao.

» Ajuda a prevenir problemas como o overfitting (sobreajuste) e melhora a
performance do modelo.

(/ 1.1.1.3 Treinamento de Modelos

Nesta etapa, os dados processados sao utilizados para treinar o modelo de ML. O
treinamento envolve a aplicacao de algoritmos que aprendem a partir dos dados, ajus-
tando parametros internos para minimizar o erro de previsao. Durante o treinamento, o
modelo é exposto a exemplos rotulados (em aprendizado supervisionado) ou a padroes
nos dados (em aprendizado nao supervisionado) para identificar as relagcdes subjacen-
tes. S3o sub-etapas a serem destacadas?

» Divisao dos dados: Os dados sdo divididos em conjuntos de treinamento e
teste para avaliar a performance do modelo.

» Treinamento: O modelo é ajustado iterativamente para melhorar sua
capacidade de prever os resultados corretos.

» Validacao: Técnicas como validagao cruzada sao usadas para garantir que o
modelo nao se ajuste excessivamente aos dados de treinamento (overfitting).

Algumas questdes devem ser levadas em consideragao para execucao dessa etapa,
sendo elas:

» Um bom treinamento € crucial para que o modelo aprenda os padrdes corretos
nos dados.

» O modelo deve ser capaz de generalizar bem para novos dados que ele nao
tenha visto durante o treinamento.

{/ 1.1.1.4 Aplicacdao e Tomada de Decisao

Depois que o modelo é treinado e validado, ele é aplicado em novos dados para fazer
previsdes ou tomar decisdes. Nesta fase, 0 modelo é implementado em um ambiente
de producao onde ele pode ser usado para automatizar processos, prever resultados
futuros, ou tomar decisdes baseadas em dados em tempo real. S3o exemplos de aplica-
¢cdes em ambientes de producao reais:
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» Deteccao de fraudes: Identificacao de transacdes suspeitas em sistemas
financeiros.

» Recomendacao de produtos: Sugestdao de produtos personalizados para
usuarios em plataformas de e-commerce (comércio digital).

» Previsao de demandas: Estimativa de demanda futura para otimizacao de
estoques.

Mesmo sendo as duas ultimas etapas do processo de construcao de um modelo de
ML, ainda podemos destacar pontos de atencao visando garantir o sucesso do projeto:

» A aplicacao bem-sucedida do modelo permite que as organizagdes tomem
decisdes mais informadas, rapidas e precisas.

» Modelos implementados em producao podem melhorar continuamente a
medida que recebem novos dados e feedback.

Portanto, a evolucao de dados brutos para a tomada de decisao inteligente em ML é
um processo interativo e dinamico, que exige atencao cuidadosa em cada etapa. Desde
a coleta de dados até a aplicagao do modelo, cada fase contribui para o desenvolvimento
de solucdes que nao so aprendem com os dados, mas também melhoram a eficiéncia
e a precisao na tomada de decisdes. Este processo, ilustrado na Figura 1, € fundamental
para transformar grandes volumes de dados em insights (percepc¢des) acionaveis, per-
mitindo que as organizac¢des respondam de forma eficaz a desafios e oportunidades
em tempo real.

Figura 1 - Etapas de construgcao de um modelo de machine learning

Etapas

TREINAMENTO DE APLICACAO
MODELOS

1 | | |

COLETA DE DADOS PROCESSAMENTO

TOMADA DE
DECISAO
INTELIGENTE

DADOS
BRUTOS

Fonte: adaptada de

Também podemos compreender os algoritmos de ML dividindo-os quanto ao tipo
de aprendizado, que discutiremos com mais detalhes adiante:
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»

»

»

»

Algoritmos supervisionados: nestes algoritmos, o modelo é treinado com um
conjunto de dados rotulados, ou seja, os dados de entrada sao acompanhados
por resultados desejados. Exemplos incluem regressao linear e classificadores
de arvore de decisao.

Algoritmos nao-supervisionados: o modelo é treinado com dados que ndo
possuem rotulos. O objetivo é encontrar padrdes ou estruturas subjacentes
nos dados. Exemplos incluem algoritmos de agrupamentos como k-means
e métodos de reducao de dimensionalidade como Analise de Componentes
Principais (PCA).

Algoritmos semi-supervisionados: estes algoritmos utilizam uma combinacao
dedadosrotuladose ndaorotulados paraotreinamento. Elessao particularmente
Uteis quando a rotulagem de dados € cara ou demorada.

Algoritmos de aprendizado por reforco: baseados em um sistema de
recompensas e punicdes, esses algoritmos aprendem a tomar decisdes
sequenciais para maximizar uma recompensa cumulativa. Um exemplo
comum é o treinamento de agentes de IA para jogar jogos de video.

Citamos algumas técnicas como classificacao, regressao e agrupamentos para expli-
car os algoritmos de ML com exemplos. Neste microcurso, vocé tera a oportunidade de
desenvolver, testar e melhorar cada uma dessas técnicas no decorrer das unidades; até
|3, abaixo citamos alguns exemplos de aplicacdes desses algoritmos:

»

»

»

»

Classificacao: diferenciar emails em “spam” e “nao spam”.
Regressao: prever o preco de uma casa com base em suas caracteristicas.

Agrupamentos: agrupar clientes com comportamentos de compra
semelhantes para campanhas de marketing direcionadas.

Recomendacodes: sugerir filmes ou produtos com base nas preferéncias do
usuario.

Os algoritmos sao a base do aprendizado de maquina, permitindo que sistemas com-
putacionais facam previsdes e tomem decisdes informadas a partir de grandes volumes
de dados. Eles sao fundamentais para a criacao de sistemas inteligentes que podem
evoluir e melhorar continuamente, ampliando as capacidades da IA.

25



7 -2 Aplicacoes de Machine Learning
v

As aplicacdes de ML sao vastas e se estendem por diversos setores (Figura 2). Alguns
exemplos incluem:

» Reconhecimento de imagem: utilizado em sistemas de seguranca,
diagnosticos médicos (radiologia) e redes sociais para reconhecimento facial;

» Processamento de linguagem natural (PLN): aplicado em assistentes virtuais,
traducao automatica, analise de sentimentos e chatbots;

» Sistemas de recomendacao: utilizado por empresas como Netflix, Amazon e
Spotify para sugerir produtos, filmes ou musicas com base nas preferéncias do
usuario;

» Previsao de mercado: usado em finangas para prever precos de acdes, analisar
risco de crédito e detectar fraudes;

» Veiculos autonomos: utilizam ML para processar informacdes sensoriais e
tomar decisdes em tempo real sobre navegacao e seguranca;

» Saude: aplicado em diagndsticos, personalizagao de tratamentos e predi¢cao
de surtos de doencas.

Figura 2 - Aplicacdes de machine learning em diferentes setores

V=
N

FINANGAS TRANSPORTE
o7
) Aplicacdes de
SAUDE Machine Learning ENTRETENIMENTO

Fonte: autoria propria.

o7 1.3 Inteligéncia Artificial x Machine Learning x Deep Learning
4

E importante entender a relacdo entre IA, ML e Deep Learning (DL) ou Aprendiza-
gem Profunda. Apesar de apresentadas na Figura 3 como areas independentes com
intersecdes com suas correlatas, ndo temos um limite claro onde cada uma comeca €
termina. Para fins didaticos, vamos explica-las separadamente:

26



sy '| .'.'tntellgenma art|f|CIaI trata-se de um campo amplo da ciéncia da computacao

cgue V|sa criar sistemas capazes de realizar tarefas que normalmente requerem
"-[Jnjceellgenma humana. Isso inclui raciocinio, aprendizado, percepcao, e intera-
" cdo.

2. Machine learning: € um subcampo da IA focado no desenvolvimento de algo-
ritmos que permitem as maquinas aprender a partir de dados e melhorar com
a experiéncia. Em vez de serem explicitamente programadas para cada tarefa,
as maquinas usam dados para identificar padrdes e tomar decisdes.

3. Deep learning: € uma subarea de ML que utiliza Redes Neurais Artificiais
(RNAs) com muitas camadas (profundas) para modelar e aprender represen-
tacdes de dados complexos. DL tem sido particularmente eficaz em tarefas
como reconhecimento de imagem, PLN e jogo auténomo.

Figura 3 - Estreita relacao entre inteligéncia artificial, machine learning e deep
learning

INTELIGENCIA ARTIFICIAL (I1A)

Programas com capacidade de
aprender e raciocinar como humanos

MACHINE
LEARNING (ML)
Algoritmos com capacidade de

aprender sem serem
explicitamente programados

DEEP LEARNING (DL)

Subconjunto de
aprendizado de maquina
em que redes neurais
artificiais se adaptam e
aprendem com grandes
quantidades de dados

Fonte: adaptada de Medeiros (2019).
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PARA RELEMBRAR...

SAIBA MAIS...

»

»

Artigo: “What is machine learning?” (IBM). Um artigo introdutdrio que expli-
ca o que é ML, como funciona e onde ¢ aplicado.

Artigo: “A tour of machine learning algorithms”, de Jason Brownlee (Machi-
ne Learning Mastery). Um artigo abrangente que descreve diferentes tipos de
algoritmos de ML, suas caracteristicas e aplica¢des.
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' Unidade Il - Deteccao, reconhecimento e previsao

2.1 Deteccao de padroes e anomalias
.4/
A deteccao de padrdes e anomalias € uma das principais tarefas no pré-processa-
mento de dados e uma aplicacao crucial em ML. Identificar padrdes envolve encontrar
regularidades ou estruturas repetitivas nos dados. No contexto de reconhecimento de
padroes, “regularidades” ou “estruturas repetitivas” referem-se a padrdes recorrentes e
consistentes que podem ser identificados em conjuntos de dados. Essas regularidades
sao fundamentais para o aprendizado de maquina e o reconhecimento de padrdes por-
que fornecem a base para a criacao de modelos que podem generalizar para novos da-
dos. Esses padrdes recorrentes podem se manifestar como correlagcdes entre variaveis,
tendéncias ao longo do tempo, ou agrupamentos de dados com caracteristicas seme-
Ihantes. Uma vez encontrados esses padroes, eles podem ser usados para criar modelos
que facam previsdes ou classifiguem novos dados. Exemplos de regularidades incluem:

1.  Séries temporais: em dados de séries temporais, como medicdes de tempe-
ratura ao longo do tempo, uma regularidade pode ser uma tendéncia de au-
mento ou diminui¢ao. Padrdes sazonais, como aumento de vendas de deter-
minados produtos durante feriados, também sao estruturas repetitivas.

2. Imagens: no reconhecimento de imagens, estruturas repetitivas podem ser
caracteristicas como bordas, texturas ou formas especificas que aparecem
consistentemente em imagens de um determinado objeto ou classe de obje-
tos.

3. Texto: em NLP, podem ser frequéncias de palavras, padrdes de coocorréncia
de palavras, ou estruturas sintaticas que aparecem repetidamente em um cor-
pus de texto.

4. Dados tabulares: em dados de clientes, por exemplo, podem ser comporta-
mentos de compra, como a tendéncia de certos grupos demograficos a com-
prar produtos especificos. Padrées de uso, como horarios de acesso a um ser-
vico, também sao estruturas repetitivas.

Como ja discutimos, a identificacao de regularidades ou estruturas repetitivas nos
dados é fundamental para o reconhecimento de padrdes. Essas regularidades sao a
base sobre a qual modelos de aprendizado sao construidos, permitindo que os sistemas
facam previsdes, classifiquem dados e tomem decisdes informadas. A seguir, citarmos 3
situacdes em que a identificacao de regularidades é aplicada:
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1. =~ Modelagem: identificar regularidades permite a criacao de modelos que cap-
turam relacdes consistentes. Por exemplo, um modelo de regressao linear
pode capturar a relacao entre a temperatura e a demanda por eletricidade.

2. Generalizacao: modelos que capturam regularidades nos dados de treina-
mento sao capazes de generalizar para novos dados. Isso significa que o mo-
delo pode fazer previsdes precisas ou categorizacdes baseadas em dados nao
vistos, pois as regularidades subjacentes continuam presentes.

3. Reducao de ruido: identificar estruturas repetitivas ajuda a separar os sinais
relevantes do ruido nos dados. Isso permite que os modelos de reconheci-
mento de padrdes se concentrem nas informacdes importantes e ignorem
variacdes aleatdrias, frequentemente chamadas de outliers.

Anomalias, por outro lado, sao dados que nao seguem o comportamento esperado
ou padrao (veja Figura 4). Detectar anomalias € essencial para identificar erros, fraudes
ou eventos raros. Por exemplo, na deteccao de fraudes em transacdes financeiras, um
sistema de ML pode aprender os padrdes normais de gastos de um usuario e detectar
transacdes que nao se encaixam nesses padroes. Em manutencao preditiva, anomalias
podem indicar falhas iminentes em maquinas ou equipamentos, permitindo interven-
¢coes antes que ocorram falhas catastroficas.

Figura 4 - Série temporal com dados normais e uma anomalia em destaque
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Fonte: Adaptada de

g7 2.2 Deteccdo, Previsao e Reconhecimento
v
Em ML, os termos “deteccao”, “reconhecimento” e “previsao” referem-se a diferentes
tipos de tarefas que os algoritmos podem executar. Cada um desses conceitos tem suas
proprias caracteristicas e aplicacdes especificas. Exploramos cada um deles em deta-
Ihes no Quadro 1.
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Quadro 1 - Deteccao, previsao e reconhecimento de machine learning

Deteccéao, Previsdo e Reconhecimento em Machine Learning

Em Machine Learning, os termos "detecc¢do", "reconhecimento" e "previsao" referem-se a diferentes tipos
de tarefas que os algoritmos podem executar. Cada um desses conceitos tem suas proprias
caracteristicas e aplicagdes especificas. Vamos explorar cada um deles em detalhes

Deteccéao

Descri¢ao: Detecgao € o processo de identificar a presenga de
um objeto, evento ou padrao especifico em um conjunto de
dados. O objetivo da deteccao é simplesmente determinar se
algo esta presente ou ausente nos dados.

Caracteristicas: Foco na existéncia - A detecgao se concentra
em verificar a existéncia de um determinado padrao, sem
necessariamente identificar ou classificar o objeto.
Aplicacdes: Pode ser usada para detectar anomalias, presenca
de objetos em imagens, ou ocorréncias de eventos em séries

temporais.
Exemplos:
- ldentificar se uma imagem contém um carro.

- Detectar transacoes fraudulentas em dados financeiros.

- Detectar picos de carga em dados de consumo de energia.

> V1010

Fonte: autoria propria.

Para sintetizar essas diferencas, abaixo, na Tabela 1, estao estruturadas as caracteris-
ticas de cada abordagem.

Tabela 1- Comparativo entre problemas de detec¢ao, reconhecimento e previsao

Abordagem

Objetivo

Exemplo

Aplicacao

Deteccao Reconhecimento Previsao ‘

Identificar a presenca de
algo

Identificar e classificar algo

Estimar valores ou
eventos futuros

Existéncia

Identidade

Futuro

Detectar a presenca de
um carro em uma
imagem

Identificar a marca e modelo
do carro na imagem

Prever o niUmero de
carros que passarao por
uma rua

Detecg¢ao de anomalias,
detecgao de eventos

Reconhecimento facial,
reconhecimento de voz

Previsao de vendas,
previsao do tempo

Fonte: autoria proépria.
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Artigos sobre diversos topicos em ciéncia de dados e machine learning.

Um site que explora conceitos complexos de machine learning de forma vi-
sual e intuitiva.

33


https://towardsdatascience.com/
https://towardsdatascience.com/
https://distill.pub/
https://distill.pub/
https://distill.pub/
https://distill.pub/

> Introducao a

%‘ QKT Machine Learning

CENTRO DE COMPETENCIA EMBRAPII

EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE e Redes Neurais

Unidade |l
Reconhecimento
de padroes




Unidade Ill - Reconhecimento de padrdes

3.1 O Que é Reconhecimento?
< Q

Reconhecimento é o processo de identificar ou perceber algo que ja é conhecido ou
familiar. J& o reconhecimento de padrdes é definido por Theodoridis & Koutroumbas
(2009) como a ciéncia do estudo da organizacao dos dados e pode ser realizada a partir
de objetos representados em diversos tipos de dados como textos, audios, sinais, videos,
entre outros.

No contexto de ML e IA, reconhecimento refere-se a capacidade dos sistemas com-
putacionais de identificar padrdes especificos, objetos ou entidades em dados que cor-
respondem a exemplos previamente aprendidos. Isso pode incluir: reconhecimento de
imagens, onde um sistema identifica objetos ou pessoas em uma foto; reconhecimento
de fala, onde uma maquina entende palavras e frases faladas; e reconhecimento de tex-
to, onde um sistema identifica e extrai informacdes de documentos escritos. O processo
de reconhecimento € fundamental para diversas aplicacdes, onde a habilidade de per-
ceber semelhancas, mesmo na presenca de variacdes, € crucial para o funcionamento
eficaz do sistema.

Abaixo listamos alguns exemplos de aplicagdes do processo de reconhecimento de
padroes:

» Reconhecimento facial: sistemas que identificam individuos com base em
caracteristicas faciais que sao semelhantes aos rostos presentes em um banco
de dados, mesmo que haja pequenas variagdes como angulos diferentes ou
mudancas na expressao facial (Figura 5).

» Reconhecimento de voz: assistentes virtuais gue compreendem e
respondem a comandos de voz ao identificar padroes de fala semelhantes
aos exemplos treinados, mesmo que a entonac¢ao ou o ritmo da fala variem.

» Reconhecimento de texto: ferramentas que extraem informagdes relevantes
de documentos ao identificar padrdes de letras e palavras semelhantes aos
treinados em sistemas Reconhecimento Optico de Caracteres (OCR), mesmo
que a fonte ou a formatacao do texto seja diferente.
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Figura 5 - Exemplo de reconhecimento de face

T

Fonte: banco de imagens Canva.

3.1.1 Treinamento de Modelos
v
Mas vocé deve estar pensando: na pratica, como ocorre o reconhecimento de algo?
Vamos detalhar todo esse processo mas, descrevendo de uma forma direta, em ML, o
reconhecimento € realizado por meio da aproximac¢ao de um modelo previamente trei-
nado.

De forma simples, um modelo em ML € um conjunto de regras ou um sistema mate-
matico que foi produzido durante a etapa de treinamento para fazer previsdes ou tomar
decisbes com base em dados. Pense nele como uma férmula que aprende a partir de
exemplos fornecidos e é capaz de aplicar esse aprendizado a novos dados.

Para reconhecer novos dados, o sistema utiliza o modelo que foi treinado com dados
conhecidos. Durante o treinamento, o modelo aprende a identificar padrdes e caracte-
risticas nos dados de entrada. Quando um novo dado é apresentado, o modelo compara
esse dado com os padrdes aprendidos e faz uma previsao ou classificacdao com base na
similaridade. E essa similaridade € uma medida numérica de quao parecidos dois itens
sao entre si, determinando o grau de semelhanca entre eles.

Por exemplo, em reconhecimento facial, um modelo é treinado com milhares de
imagens de rostos diferentes. O modelo aprende as caracteristicas faciais, como a dis-
tancia entre os olhos, a forma do nariz e a linha do queixo. Quando uma nova imagem
de rosto é apresentada, o modelo analisa essas caracteristicas e tenta encontrar uma
correspondéncia com os rostos conhecidos.

Os modelos sao treinados com grandes volumes de dados historicos, e é essa quan-
tidade de informacao que torna possivel fazer previsdes e identificar padrdées em novos
dados.

Agora que vocé sabe o que é e como é realizado o reconhecimento, vamos introduzir
0 préoximo conceito: padroes.
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3.2 Padroes

Padrao, em um primeiro momento, pode ser entendido como uma sequéncia ou
grupo de fendbmenos que se repetem em forma, comportamento, frequéncia, etc. En-
tretanto, no contexto de ML, o padrao tem outro significado. Vamos entender o padrao
€ outros conceitos que permearao todo o curso.

Um padrao € uma descricao quantitativa ou estrutural de um objeto que permite
identificar e reconhecer caracteristicas recorrentes dentro de um conjunto de dados. O
gue antes poderiamos chamar de padrao, na verdade, chamamos de similaridade: expli-
cando melhor, quando observamos algo que se repete de forma parecida, vemos uma
similaridade de padroes; isso porque os padroes, no contexto de ML, sao agrupamentos
de valores de caracteristicas dos objetos dessa observacao; e quando dizemos que ha
uma similaridade entre esses padrdes quer dizer que os valores das caracteristicas des-
ses objetos tendem a ser proximos.

Abaixo listamos situacdes em que podemos observar similaridade de valores e/ou
comportamentos:

» Numeérico: Sequéncias de ndmeros que seguem uma determinada regra,
CcomMo a sequéncia de Fibonacci.

» Visual: Formas ou cores recorrentes em imagens, como a estrutura de folhas
de uma planta ou caracteristicas faciais em fotos.

» Comportamental: A¢cdes ou eventos que ocorrem repetidamente, como
habitos de compra de consumidores.

3.2.1 Arranjos de Padrdes

Em todas essas situacdes descritas nos exemplos anteriores, as observacdes podem
ser representadas por meio de um conjunto de valores, organizados em arranjos de pa-
drdes (Bishop, 2006), ou seja, estruturas de dados com valores de caracteristicas (Theo-
doridis & Koutroumbas, 2009). Uma vez representadas em forma de arranjos de padroes,
essas observacdes podem ser categorizadas em classes de padrdes conforme suas pro-
priedades em comum. E esse € um dos objetivos do reconhecimento de padrdes: agru-
par observacdes similares, baseado no valor de suas caracteristicas.

Na pratica, os padrdes podem ser organizados de varias maneiras, dependendo das
caracteristicas e da natureza dos dados. Dois dos principais arranjos de padrdes sao ve-
tores e descri¢cdes estruturais como cadeias e arvores:

Vetores sao descricdes quantitativas dos objetos, representando os dados em uma

forma numeérica e ordem fixa. Possuem 2 caracteristicas principais:

» Dimensoes: cada vetor possui varias dimensdes ou atributos, que sdo as
caracteristicas mensuraveis do objeto.
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» Espaco vetorial: os vetores sdo representados em um espaco multidimensional

onde cada dimensao corresponde a um atributo.

Abaixo listamos alguns exemplos de tipos de dados e suas respectivas formas de re-

presentacao em forma de vetor:

» Imagem: um vetor pode representar os valores de intensidade de pixel de

uma imagem.

» Texto: um vetor de frequéncia de palavras, onde cada dimensao representa a

contagem de uma palavra especifica no texto.

» Audio: um vetor de caracteristicas como frequéncia, amplitude e duracéo.

A Figura 6 ilustra o processo de criacao de um vetor de 4 caracteristicas a partir de

uma imagem de uma iris.

Figura 6 - Extracdo de caracteristicas de uma imagem de iris

o

Imagem da iris Original
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Matriz de coocorréncia de niveis de cinza

Fonte: adaptada de

Cadeias e arvores sao descri¢des estruturais que capturam a relacao entre diferentes
partes dos dados. Cadeias sao sequéncias lineares de elementos conectados de forma

ordenada, por exemplo:

» Texto: cadeias de caracteres ou palavras em uma frase.

» DNA: sequéncias de nucleotideos (Figura7).
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Figura 7 - Sequéncia de acido desoxirribonucleico (DNA)

Fonte: adaptada de

Arvores sdo0 estruturas hierarquicas onde os dados sdo organizados em nds, com um
No raiz e ramificacdes para outros nos, por exemplo:

» Arvores de decisdo: utilizadas em algoritmos de classificacdo e regressio.

» Estruturas de dados: arvores bindarias utilizadas em bancos de dados e
algoritmos de busca.

A Figura 8 ilustra um algoritmo de recomendacao de tipo de carro baseado na com-
posicao familiar e preferéncias do usuario.

Figura 8 - Arvore de decis3o para escolha de um carro
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Fonte: adaptada de
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s 3.2.2 Objetos e Caracteristicas
W
Note que usamos o termo “observacdes” para se referir aos exemplos dados nas se-

¢oes. Entretanto, vamos introduzir o termo usual: objeto. Um objeto em reconhecimento

de padrdes € uma entidade ou unidade de dados que possui caracteristicas especificas

(Mitchell, 1997) que podem ser analisadas para identificar regularidades. Esses objetos

podem ser imagens, textos, sons, ou qualquer outra forma de dados estruturados ou
nao estruturados.

Explicando melhor, as caracteristicas sao propriedades mensuraveis ou categdricas
de um objeto (Mitchell, 1997), como cor, forma, intensidade de pixel (em imagens), pa-
lavras ou frases (em textos), frequéncia e amplitude (em sinais de audio). E quando fa-
lamos de classes (de padrdes), estamos nos referindo a um grupo de objetos ou dados
gue possuem caracteristicas ou atributos semelhantes. Esses padrdes sao agrupados
porque compartilham propriedades que os tornam similares entre si. A seguir listamos
alguns exemplos dessas propriedades nos diferentes dominios de imagem, texto e au-
dio:

» Imagem:

» Cor: representada por valores de cores Red, Green and Blue (RGB), Hue,
Saturation and Value (HSV) e etc. que indicam as cores vemelho, verde e
azul e a tonalidade, saturacao e brilho.

» Forma: contornos e geometria que definem a estrutura de objetos, como
circulos, quadrados ou poligonos.

» Intensidade de Pixel: valores de brilho ou intensidade em cada pixel da
imagem, que podem ser usados para detectar contrastes e detalhes.

» Textura: padrées e variagdes na intensidade de pixel que indicam a
superficie e a aparéncia de um objeto.

» Texto:

» Palavras: conjuntos de letras ou caracteres que formam unidades de
significado.

» Frases: agrupamentos de palavras que constroem sentencas com
significado completo.

» Repeticoes: palavras ou termos que aparecem repetidamente em um
texto, Uteis para analise de topicos ou sentimentos.

» Audio:

» Frequéncia: numero de ciclos por segundo de uma onda sonora, medida
em Hertz (Hz), essencial para identificar notas musicais e timbres.
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» Amplitude: intensidade ou volume da onda sonora, que determina a
percepg¢ao de volume e poténcia do som.

» Tempo: duracao dos sons ou intervalos entre eventos sonoros, relevante
para a analise de ritmo e tempo.

3.2.3 Classes

Uma classe € um roétulo ou categoria que define um grupo de objetos ou instancias
gue compartilham caracteristicas ou atributos comuns. As classes sao usadas principal-
mente em tarefas de classificacao, onde o objetivo € atribuir um rétulo de classe a uma
nova instancia com base em suas caracteristicas.

Quando pretendemos determinar quais objetos pertencem a mesma classe, o com-
partilhamento dessas propriedades, caracteristicas ou atributos similares muda confor-
me contexto que o algoritmo esta atuando, por exemplo:

» Imagens de gatos: tém propriedades comuns como orelhas pontudas, olhos
grandes e pelos macios.

» Textos sobre tecnologia: compartilham termos e jargdes técnicos, como
“algoritmo”, IA e ML.

» Musicas: podem ter frequéncias, ritmos e estruturas semelhantes.

Na Figura 9, utilizamos um exemplo de representacao dos objetos em um espaco
vetorial e podemos entender como encontramos similaridade entre objetos baseado
na proximidade de suas caracteristicas. E possivel identificar que se trata de um plano 3
Dimensodes (3D): isso significa que cada objeto é representado por um vetor de caracte-
risticas com 3 valores quaisquer. Também temos 3 agrupamentos de objetos e dizemos
gue estes pertencem a uma das classes: quadrado, triangulo ou circulo. Em cada uma
dessas classes, 0os objetos estao mais proximos entre si do que de objetos de outras clas-
ses. Como esses objetos sao representados por vetores com 3 valores, cada um deles
indica um ponto no plano 3D. A partir desses pontos podemos calcular a distancia entre
eles e determinar quais estao mais proximos e, portanto, pertencem a mesma classe.
Essa € uma das muitas formas de se reconhecer padrdes e veremos algumas delas du-
rante o curso. O objetivo de mostrar esse cenario € apresentar conceitos importantes
gue sao aplicados em quaisquer algoritmos de ML. Vamos relembra-los:
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Figura 9 - Disposicao de objetos em um espaco vetorial de trés dimensdes
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Fonte: adaptada de

» Objetos: entidades ou instdncias de dados que possuem propriedades
especificas e podem ser definidos em diferentes contextos, como imagens,
textos, audios, entre outros.

» Caracteristicas: propriedades ou atributos mensuraveis que descrevem os
objetos e permitem diferencia-los uns dos outros.

» Classes: grupos ou conjuntos de objetos que compartilham um conjunto
comum de caracteristicas ou atributos. Representam categorias ou tipos
especificos de objetos.

A Figura 10 exemplifica o caso de varios objetos de uma mesma classe Carro. Apesar
de possuirem diferencas entre si, compartilham de um mesmo conjunto de caracte-
risticas como quantidade de rodas, presenca de farol, capacidade de passageiros, ve-
locidade maxima, entre outras, mesmo com valores diferentes para cada uma dessas
caracteristicas.

Figura 10 - Imagem de classe, objeto e caracteristica
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Fonte: adaptada de
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Abaixo, na Tabela 2, listamos alguns exemplos de classes e objetos. Esses exemplos
ilustram como objetos diferentes podem compartilhar caracteristicas semelhantes que

OS agrupam na mesma classe.

Tabela 2 - Exemplos de classes e objetos pertencentes a elas

Imagens de veiculos

Um carro compacto, um
seda, e um SUV

Rodas, portas, janelas, fardis.

Veiculos

Textos de noticias

Artigos sobre uma
conferéncia
internacional, uma
reunido da ONU e um
discurso de um chefe de
estado.

Uso de termos como
"diplomacia", "politica
internacional", "acordos".

Politica internacional

Sons de instrumentos
musicais

Som de um piano, um
teclado eletrénico e um
cravo

Frequéncias harmonicas,
timbre percussivo

Instrumentos de tecla

Produtos eletrénicos

Um smartphone, um
tablet e um e-reader

Tela sensivel ao toque,
conectividade a internet,
bateria recarregavel

Dispositivos moveis

Animais domésticos

Um gato persa, um gato
siamés e um gato de rua

Bigodes, patas,
comportamento felino

Gatos

Vegetais de folhas
verdes

Espinafre, alface e couve

Folhas verdes, ricos em
nutrientes

Vegetais de folhas
verdes

Livros de ficgao cientifica

"Duna" de Frank
Herbert, "Fundacgdo" de
Isaac Asimov, e
"Neuromancer" de
William Gibson

Ambientacao futurista,
elementos de tecnologia
avancada, explorac¢do de

temas cientificos

Fic¢cdo cientifica

Aplicativos de redes
sociais

Facebook, Instagram e
Twitter

Perfis de usuarios,
compartilhamento de
conteldo, interagdes sociais

Redes sociais

Fotografias de paisagens

Uma foto de uma
montanha, uma floresta

Elementos naturais, beleza
cénica, auséncia de

Paisagens naturais

académicos

doutorado e um artigo
de conferéncia

naturais ; o
e uma praia construgdes humanas
Uma tese de mestrado, e
- - Estrutura formal, revisdo por
Documentos uma dissertacao de

pares, contribui¢des
cientificas

Publicacées académicas

Fonte: autoria prépria.

Para que ocorra o reconhecimento de padrdes com o objetivo de agrupar ou cate-
gorizar esses objetos, sao necessarias algumas etapas a serem seguidas descritas na
Figura 1.
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» Pré-processamento: preparacao dos objetos para analise, commo normalizacao
e remocao de ruido (conceitos que discutiremos adiante), e extracao de
caracteristicas relevantes.

» Selecao de caracteristicas: Identificacdo das propriedades mais significativas
dos objetos que ajudarao na analise e reconhecimento.

» Classificacao e agrupamento: Uso de algoritmos para classificar ou agrupar
0s objetos com base nas caracteristicas extraidas.

Figura 11 - Processo de reconhecimento de padrées em machine learning

P

Pre- Selecdo de Classificacdo e
processamento caracteristicas Agrupamento

Fonte: adaptada de

Entao, resumindo, até agora aprendemos que, em ML, trabalhamos técnicas de re-
conhecimento de padrdes, ou seja, podemos categorizar ou agrupar objetos em classes
por meio da similaridade de suas caracteristicas representadas em vetores de dados
(padrdes). Falaremos com mais detalhes sobre os tipos de algoritmos de aprendizagem
de maquina e sobre o espaco vetorial, também conhecido como espaco de caracteristi-
cas nas proximas Unidades.
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PARA RELEMBRAR...

SAIBA MALIS...

» Uma referéncia classica para fundamentos em reconhecimento de padrdes e
aprendizado de maquinas.

Site da Google DeepMind, que publica pesquisas inovadoras e artigos sobre
avancos em IA, incluindo reconhecimento de padrdes e previsao.
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Unidade IV - Tipos de Aprendizagem de Maquina

Nesta Unidade, vamos explorar os principais tipos de aprendizagem de maquina:
supervisionada, nao supervisionada, semi-supervisionada e por reforco. Vamos explicar
cada um deles, utilizando metaforas para facilitar a compreensao, e apresentaremos
exemplos para cada tipo.

No vasto campo da aprendizagem de maquina, conhecer os diferentes tipos de
aprendizagem é crucial para aplicar a abordagem mais adequada a cada situacao. Com-
preender as nuances entre a aprendizagem supervisionada, ndao supervisionada, semi-
-supervisionada e por reforco permite que vocé escolha a técnica que melhor se adap-
ta aos dados disponiveis e ao problema que deseja resolver. Cada método possui suas
proprias vantagens e limitacdes, e a escolha correta pode significar a diferenca entre o
sucesso e o fracasso de um projeto. Portanto, dominar esses conceitos nao apenas apri-
mMora sua capacidade de desenvolver solucdes eficazes, mas também otimiza o uso dos
recursos disponiveis, tornando suas analises e previsdes mais precisas e eficientes.

Os diferentes tipos de aprendizagem de maqguina possuem processos de treinamen-
to distintos, refletindo suas abordagens uUnicas para lidar com dados. Vamos antecipar a
diferenca entre eles e discutiremos com mais detalhes cada um adiante.

Na aprendizagem supervisionada, o treinamento envolve dados rotulados que orien-
tam o modelo para fazer previsdes precisas. A aprendizagem nao supervisionada, por
outro lado, busca descobrir padrbes ocultos em dados nao rotulados sem orientacao
explicita. A aprendizagem semi-supervisionada combina ambos os métodos, utilizando
um pequeno conjunto de dados rotulados e um grande conjunto de dados nao rotula-
dos para melhorar a precisao. Ja a aprendizagem por reforco envolve a interacao con-
tinua com um ambiente, onde o0 modelo aprende através de recompensas e punicoes.
Cada tipo de aprendizagem adapta-se a diferentes cenarios e desafios, destacando a
importancia de entender suas caracteristicas e aplicagcdes especificas. No mapa mental
apresentado na Figura 12, esses tipos de aprendizado sao sintetizados.
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Figura 12 - Tipos de aprendizagem de maquina
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as acoes do modelo.

Fonte: autoria proépria.

(/ 4.1 Aprendizagem Supervisionada
Na aprendizagem supervisionada, o modelo é treinado com um conjunto de dados
rotulados, ou seja, cada entrada possui uma saida correspondente. Em outras palavras,
cada objeto utilizado no treinamento possui a informacao sobre qual classe ele pertence.
O objetivo é fazer com que o modelo aprenda a mapear entradas (arranjos de padroes)
para saidas corretas (classes), permitindo que ele faca previsdes sobre novos dados.

Para entender melhor, imagine que vocé esta ensinando uma crianca a reconhecer
frutas. Vocé mostra a ela varias frutas (entradas) e dizo nome de cada uma (saidas). Com
o tempo, a crianca aprende a associar a aparéncia da fruta ao seu nome. Se vocé mostrar
uma maca vermelha ou uma verde, a crianca dira “maca” pois ambas compartilham de
caracteristicas que as tornam similares entre si, mesmo sendo de variedades distintas, e
as diferencia de outras frutas.

De forma simplifica, o processo de treinamento de um modelo utilizando aprendiza-
gem supervisionada pode ser descrito em 4 passos na Figura 13.
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Figura 13 - Treinamento de um algoritmo de aprendizagem supervisionada

« Treinamento

Coletar um grande conjunto Treinar o modelo com o0s
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@
¢ Pré-processamento * Avaliacao
Extrair e selecionar as Testar o modelo com
caracteristicas que serdo dados novos para
utilizadas para treinar o verificar sua precisao

modelo

Fonte: autoria proépria.

A classificacao de emails como spam ou nao-spam € um outro exemplo classico de
um problema de aprendizagem supervisionada. O objetivo € criar um modelo de ML
gue possa classificar automaticamente emails recebidos em duas classes ou categorias:
spam (e-mail indesejado) e nao-spam (e-mail legitimo):

» Dados de entrada: texto dos emails.
» Dados de saida: rétulos indicando se o email € spam ou nao-spam.

» Modelo: algoritmo de classificacao ex.: Naive Bayes e Support Vector Machines
(SVM).

4.2 Aprendizagem Nao Supervisionada
4

Na aprendizagem nao supervisionada nao ha uma medida de resultado (Hastie et al.,
2009), o modelo trabalha com dados nao rotulados. O objetivo € encontrar padrdes ou
agrupamentos nos dados sem orientacao explicita sobre o que procurar.

Na aprendizagem nao supervisionada, nao ha uma medida de resultado, e o objetivo
€ descrever as associacdes e padrdes entre um conjunto de medidas de entrada.

Pense em um bidlogo em trabalho de campo para identificar espécies nativas. Ele
nao tem um mapa (rétulos), mas pode observar as arvores e plantas ao seu redor. Com
o0 tempo, ele percebe que certas areas da floresta tém arvores semelhantes e as agrupa
mentalmente.
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Com excecao dos dados nao rotulados, as etapas para treinar um modelo utilizando
um algoritmo de aprendizagem nao supervisionado, em linhas gerais, sdo as mesmas
do aprendizado supervisionado (Figura 14).

Figura 14 - Treinamento de um algoritmo de aprendizagem nao supervisionada
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dados néo rotulados caracteristicas que clustering agrupamentos para
(ex. imagens de serao utilizadas. (agrupamento) para verificar se fazem
diferentes tipos de identificar padrbes e sentido ou se fornecem
plantas). agrupar os dados. novas tendéncias.

> D>

Fonte: autoria propria.

Imagine que uma empresa deseja entender melhor seus clientes para oferecer pro-
dutos e servicos mais direcionados. Para isso, quer agrupar os clientes em segmentos
de mercado distintos com base em suas caracteristicas e comportamentos. Nao se sabe
guantos ou quais serao os segmentos de mercado. Esse tipo de problema é conhecido
como agrupamento (ou clustering). Essa abordagem permite a empresa entender me-
Ihor seus clientes, resultando em estratégias mais eficazes e aumento da satisfacao e
lealdade do cliente:

» Dados de entrada: informacdes sobre clientes (ex.: idade, renda, historico de
compras).

» Dados de saida: agrupamentos de clientes com caracteristicas semelhantes.

» Modelo: algoritmo de clustering (ex.. K-means e Density-Based Spatial
Clustering of Applications with Noise [DBSCAN]).

4/ 4.3 Aprendizagem Semi-supervisionada

A aprendizagem semi-supervisionada € um meio-termo entre a aprendizagem su-
pervisionada e a nao supervisionada (Chapelle et al.,, 2006). Ela utiliza uma pequena
guantidade de dados rotulados e uma grande quantidade de dados nao rotulados. O
modelo aproveita os dados rotulados para aprender e, em seguida, refinar seu conheci-
mento com os dados nao rotulados.

Imagine um estudante que recebe algumas respostas corretas de um professor (da-
dos rotulados) e, em seguida, tenta completar o restante da tarefa por conta proépria
usando essas respostas como referéncia.
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Nas etapas de treinamento, incluimos o treinamento inicial e rodadas de refinamen-
to para melhorar a acuracia do modelo (Figura 15).

Figura 15 - Treinamento de um algoritmo de aprendizagem semi-supervisionada
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Fonte: adaptada de

novos dados.

Agora, veja a seguinte situacao: imagine que temos uma colecao de documentos de
texto de um forum online onde os usuarios discutem uma ampla variedade de topicos.
Queremos classificar esses documentos em categorias especificas, como “Tecnologia”,
“Saude”, “Educacao”, etc. No entanto, s6 temos rétulos para um pequeno subconjunto
dos documentos (talvez apenas 10% do total), enquanto a maioria dos documentos nao
esta rotulada. A quantidade de documentos rotulados é pequena, o que torna dificil trei-
nar um modelo de classificacao tradicional com bom desempenho. Temos uma gran-
de quantidade de documentos nao rotulados que, se utilizados corretamente, podem
melhorar a performance do modelo. Entretanto, a variagao nos topicos discutidos nos
documentos pode ser ampla, tornando a classificacao mais complexa.

» Dados de entrada: texto dos documentos.
» Dados de saida: etiquetas indicando a categoria dos documentos (rotulados).

» Modelo: algoritmo semi-supervisionado (ex.: Semi-Supervised SVM).

4.4 Aprendizagem por Reforco
4

Na aprendizagem por reforco, 0 modelo aprende a tomar decisdes ao interagir com
um ambiente. Ele recebe recompensas ou punicdes com base nas a¢cdes que realiza,
e 0 objetivo € maximizar a recompensa total ao longo do tempo. Em outras palavras,
problemas de aprendizagem por reforco envolvem aprender o que fazer - como mapear
situacgdes para agdes - de modo a maximizar um sinal de recompensa humeérica (Hastie
et al., 2009). E muito utilizado em jogos, robética e sistemas autdnomos.

Pense que vocé deseja treinar um cao a buscar uma bola. Quando o cao traz a bola
de volta, vocé o recompensa com um petisco (recompensa). Se ele corre na direcao er-
rada, vocé nao entrega o petisco (puni¢ao). Com o tempo, o cao aprende a buscara bola
corretamente para ganhar mais petiscos.
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As etapas do processo de treinamento no caso de aprendizagem por reforco se-
guem outra ldgica em relacao as demais (Figura 16):

Figura 16 - Treinamento de um algoritmo de aprendizagem por reforco

DEFINICAO DO DEFINICAO DE TREINAMENTO: AVALIAGAO:
AMBIENTE: RECOM.PENSAS = O modelo tenta varias Testar o modelo em
CrEp T AT e PUNICOES: acdes, aprende com situacdes novas para
onde o modelo pode Estabelecer quais as recompensas e garantir que ele tome
interagir (ex.. um acdes séo punicdes, e ajusta seu decisbes eficazes.
parque). recompensadas e comportamento para

quais sao punidas. maximizar as

recompensas.

Fonte: autoria proépria.

Em um problema de aprendizagem por reforco aplicado a um jogo eletrénico de xa-
drez, o agente (um programa de |A) aprende a jogar xadrez interagindo com o ambiente
(o tabuleiro de xadrez). O objetivo do agente € maximizar uma recompensa ao longo
do tempo, que neste caso é ganhar a partida de xadrez. O agente é o jogador de xadrez
controlado pelo algoritmo de aprendizagem por reforco. Esse agente deve aprender a
tomar decisdes sobre qual movimento fazer em cada estado do jogo. O ambiente é o
proprio tabuleiro de xadrez e o estado atual do jogo, incluindo a posi¢cao de todas as pe-
¢as e o histérico de movimentos. Cada estado representa uma configuracao especifica
do tabuleiro de xadrez. Por exemplo, a posicao inicial das pec¢as no inicio do jogo € um
estado, e qualquer configuragao resultante de uma série de movimentos subsequentes
também é um estado. As acdes sao todos os movimentos validos que o agente pode fa-
zer a partir de um determinado estado. No xadrez, isso inclui movimentar qualquer peca
para qualquer posicao permitida pelas regras do jogo. Por fim, a recompensa € um valor
NUMErico que o agente recebe apos realizar uma agao. No xadrez, uma recompensa po-
sitiva pode ser atribuida para capturar uma peca adversaria, colocar o rei adversario em
xegue-mate, ou ganhar a partida. Recompensas negativas podem ser atribuidas para
perder uma peca, colocar o préprio rei em xeque, ou perder a partida:

» Dados de entrada: estado atual do tabuleiro.
» Dados de saida: acao do agente (ex.. movimento de uma peca).

» Modelo: algoritmo de aprendizagem por reforco (ex. Q-Learning, Deep
Q-Network).
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SAIBA MAIS...

»

»

Artigo que revisa vdrias técnicas de aprendizagem de mdquina aplicadas a
classificacdo de documentos de texto

Livro-texto fundamental para entender os conceitos e aplicacées da aprendi-
zagem por reforco

PARA RELEMBRAR...

»

Nesta Unidade, abordamos os diferentes tipos de aprendizagem: supervisio-
nada, ndo supervisionada, semi-supervisionada e por refor¢o. Para cada tipo,
fornecemos uma explicacdo detalhada, metaforas para facilitar a compreen-
sdo e exemplos praticos. Discutimos também como os dados sdo manipulados
e processados durante o treinamento de cada tipo de aprendizagem.

Também destacamos a importancia de conhecer as diferentes abordagens de

aprendizagem de maquina para escolher a melhor técnica para cada situacao
especifica. Enfatizamos que cada tipo de aprendizagem possui um processo
de treinamento unico, que varia desde o uso de dados rotulados na aprendi-
zagem supervisionada até a interacdo continua com um ambiente na aprendi-
zagem por refor¢o. Compreender essas nuances € essencial para desenvolver
solucdes eficazes e precisas em ML, otimizando assim os recursos disponiveis
e garantindo melhores resultados nos projetos.

53


https://www.researchgate.net/publication/43121576_A_Review_of_Machine_Learning_Algorithms_for_Text-Documents_Classification
https://www.researchgate.net/publication/43121576_A_Review_of_Machine_Learning_Algorithms_for_Text-Documents_Classification
https://web.stanford.edu/class/psych209/Readings/SuttonBartoIPRLBook2ndEd.pdf
https://web.stanford.edu/class/psych209/Readings/SuttonBartoIPRLBook2ndEd.pdf

> Introducao a

%‘ QKT Machine Learning

EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE

EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE e Redes Neurais

Unidade V
Espaco de
caracteristicas




Unidade V - Espaco de Caracteristicas

5.1 Extracao de Caracteristicas

A extracao de caracteristicas € uma etapa fundamental no processo de aprendizado
de maquina, onde informacdes relevantes sao derivadas dos dados brutos. Este proces-
so visa transformar dados complexos e volumosos em um conjunto de caracteristicas
mais manejavel e significativo para a modelagem. Por exemplo, em imagens, caracte-
risticas como bordas, texturas e formas podem ser extraidas para facilitar a detecgao ou
o0 reconhecimento.

As caracteristicas extraidas devem capturar a esséncia dos dados, preservando as in-
formacdes criticas necessarias para as tarefas de analise subsequentes. Técnhicas como
Histogramas de Gradientes Orientados (HOG) para imagens, Term Frequency-Inver-
se Document Frequency (TF-IDF) para textos, e Mel-Frequency Cepstral Coefficients
(MFCC) para audios sao exemplos comuns de métodos de extracao de caracteristicas.
Cada técnica € escolhida com base na natureza dos dados e nos requisitos especificos
da aplicacao.

A extracao manual de caracteristicas € um processo no qual um especialista analisa
os dados brutos para identificar e definir caracteristicas relevantes que serao utiliza-
das em modelos de ML. Este processo exige um conhecimento profundo do dominio
especifico e das propriedades dos dados, permitindo ao especialista selecionar atribu-
tos significativos que capturam as informacdes mais importantes. Essas caracteristicas,
uma vez extraidas, sao organizadas em um formato estruturado, facilitando a analise e
o treinamento de algoritmos de aprendizado. A extragcao manual de caracteristicas € es-
sencial em muitos campos, pois garante que os modelos sejam treinados com base em
dados bem definidos e altamente relevantes, aumentando assim a eficacia e a precisao
das previsoes. Falaremos mais sobre conjuntos de dados adiante.

Além disso, a extracao de caracteristicas pode ser automatizada utilizando DL. Em
aplicacdes de DL, camadas convolucionais de Rede Neural Convolucional (CNN) extra-
em automaticamente caracteristicas hierarquicas de imagens, enquanto Rede Neural
Recorrente (RNN) ou Transformers (transformadores) podem capturar dependéncias
temporais em dados sequenciais.

Nao existe receita pronta: cada contexto deve ser criteriosamente estudado para se
definir quais caracteristicas serao extraidas manualmente pelo especialista ou qual mé-
todos sera empregado para a selecdao automatica, pois essas escolhas sao cruciais para
o desempenho do modelo de ML.
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5.2 Sele¢ao de caracteristicas

A selecao de caracteristicas € o processo realizado apods a extracao das caracteristicas
e tem como objetivo identificar e escolher um subconjunto das caracteristicas mais re-
levantes para a construgao de um modelo de ML (Guyon & Elisseeff, 2003). Esse processo
€ essencial para melhorar a eficiéncia do modelo, reduzir a complexidade computacio-
nal e prevenir o (sobreajuste) (falaremos sobre isso adiante). De forma direta, podemos
entender que técnicas de selecao de caracteristicas ajudam a eliminar dados redundan-
tes ou irrelevantes que nao contribuem para a precisao do modelo.

Existem varios métodos de selecao de caracteristicas, incluindo métodos de filtro,
wrapperl e baseados em modelos. Métodos de filtro utilizam estatisticas para avaliar a
relevancia de cada caracteristica de forma independente do modelo. Exemplos incluem
correlacao, qui-quadrado e testes de informmacao mutua. Métodos de wrapper, como
Recursive Feature Elimination (RFE), avaliam combinac¢des de caracteristicas utilizando
o desempenho do modelo. Ja os métodos baseados em modelos, como Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator (LASSO)2, incorporam a selecao de caracteristicas
diretamente no processo de treinamento do modelo.

Ao eliminar caracteristicas irrelevantes ou redundantes, a selecao de caracteristicas
simplifica o0 modelo, reduzindo o numero de parametros que precisam ser ajustados
durante o treinamento. Isso resulta em algoritmos mais rapidos, pois ha menos dados a
serem processados. Modelos simplificados necessitam de menos iteracdes para conver-
gir durante o treinamento, acelerando o processo de aprendizado. Isso € particularmen-
te vantajoso em algoritmos de otimizacao que dependem de multiplas iteragdes, como
gradiente descendente. Além disso, com menos caracteristicas (mantendo, é claro, as
mais relevantes), o tempo necessario para a realizacao dos calculos durante o treina-
mento € significativamente reduzido. Isso é crucial em aplicacdes praticas onde o tem-
po de processamento € uma limitacgao.

Outra vantagem que determina a importancia do processo de selecao de caracte-
risticas € a reducao da demanda de recursos computacionais. Menos caracteristicas
significam que menos dados precisam ser armazenados na memoaria durante o pro-
cessamento. Isso € particularmente importante em sistemas com recursos limitados,
como dispositivos embarcados ou aplicagcdes moveis. A quantidade de operacdes ma-
tematicas necessarias para processar os dados é reduzida, diminuindo a carga compu-
tacional e permitindo que modelos sejam treinados e executados em hardwares menos
potentes. Por fim, a selecao de caracteristicas facilita a escalabilidade dos modelos para
grandes conjuntos de dados. Ao trabalhar com um subconjunto mais gerencidavel de
caracteristicas, torna-se mais facil lidar com volumes massivos de dados sem sobrecar-
regar 0os recursos computacionais.

1 Wrapper é uma abordagem para a selegdo de caracteristicas em machine learning onde a eficacia de diferentes subconjuntos de car-
acteristicas é avaliada diretamente pelo desempenho do modelo de aprendizado. Em vez de utilizar medidas estatisticas simples para selecionar
caracteristicas, 0 método wrapper usa o proprio algoritmo de aprendizado para determinar quais caracteristicas sdo mais relevantes. Isso ¢ feito
testando iterativamente diferentes combinagdes de caracteristicas e observando como a inclusdo ou exclusdo de cada uma afeta o desempenho do
modelo.

2 LASSO é uma técnica de regularizagdo e sele¢do de caracteristicas que adiciona uma penalidade baseada na soma dos valores absolutos
dos coeficientes de regressao. Essa penalidade forga a redugéo de alguns coeficientes a zero, efetivamente selecionando um subconjunto de carac-
teristicas durante o treinamento do modelo.
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A selecao adequada de caracteristicas pode levar a modelos mais interpretaveis e
eficientes, facilitando a compreensao dos dados e a tomada de decisdes. Também pode
ajudar a reduzir a dimensionalidade dos dados, abordando desafios associados a con-
juntos de dados de alta dimensao.

5.3 Caracteristicas vs. Dimensionalidade
4

A relacao entre caracteristicas e dimensionalidade € um aspecto crucial em ML. Cada
caracteristica adicionada a um conjunto de dados aumenta sua dimensionalidade, o
que pode ter implicagdes significativas no desempenho e na complexidade do modelo.
Embora a inclusdao de mais caracteristicas possa fornecer mais informacdes ao modelo,
também pode levar a desafios como a maldicao da dimensionalidade (abordaremos
essa questao adiante). Vamos utilizar alguns exemplos para entendermos melhor como
€ a relacao caracteristica vs. dimensionalidade.

a) Uma dimensao (1D ou unidimensional):
» Imagine que temos uma caracteristica, como a altura de uma pessoa.

» Cada pessoa pode ser representada como um ponto em uma linha, onde a
posicao na linha indica a altura.

Figura 17 - Dados unidimensionais sobre altura (em cm)
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Fonte: autoria prépria.

b) Duas dimensodes (2D ou bidimensional):
» Agora, adicionamos uma segunda caracteristica, como o peso.

» Cada pessoaagoraérepresentadacomoum pontoem um plano bidimensional,
onde a posicao é determinada pela altura e pelo peso.
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Figura 18 - Dados bidimensionais que relacionam peso (em kg) e altura (em cm)
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Fonte: autoria proépria.

Cada ponto no grafico da Figura 18 representa uma pessoa com uma combinacao
respectiva de altura e peso

»

»

Trés dimensodes (3D ou tridimensional):

Adicionando uma terceira caracteristica, como a idade, movemos para um
espaco tridimensional.

Cada pessoa agora é representada como um ponto em um espaco 3D, com
altura, peso e idade determinando sua posi¢cao. Observe o grafico da Figura 19
a seguir.
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Figura 19 - Dados tridimensionais que relacionam peso (em kg), altura (em cm)
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Fonte: autoria proépria.

dados. Assim:

»

»

»

»

Em espacos de alta dimensao (hiperespacos), visualizar os dados se torna impossivel,
mas a matematica e os algoritmos de ML ainda podem operar nesses espacos. Cada
ponto de dado em um espaco N-dimensional representa uma instancia com N carac-

1 caracteristica = 1 dimensao (linha);
2 caracteristicas = 2 dimensdes (plano);
3 caracteristicas = 3 dimensdes (espaco 3D);

N caracteristicas = N dimensdes (hiperespaco).

teristicas, e os algoritmos de ML utilizam essas coordenadas para encontrar padroes,
realizar classificagdes e fazer previsoes.

Por exemplo, se adicionarmos uma nova caracteristica como a “pressao arterial” ao
Nnosso exemplo de pessoas, estariamos aumentando a dimensionalidade do nosso espa-
¢o de dados para quatro dimensdes (4D) (altura, peso, idade, pressao arterial). Embora
Nao possamos visualizar um espaco 4D, a adicao dessa caracteristica fornece mais infor-

macdes que podem ser Uteis para melhorar a precisao do modelo de ML.
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Em um espaco de alta dimensao, a densidade dos dados tende a diminuir, tornando
mais dificil encontrar padroes significativos. Isso ocorre porgque, a medida que a dimen-
sionalidade aumenta, o volume do espaco de caracteristicas cresce exponencialmente,
e os dados se tornam esparsos. Consequentemente, os algoritmos de ML podem ter difi-
culdades para generalizar a partir dos dados de treinamento, resultando em overfitting

(sobreajuste).

Portanto, equilibrar o numero de caracteristicas é fundamental. A selecao cuidadosa
de caracteristicas relevantes e a reducao da dimensionalidade sao praticas importantes
para manter um conjunto de dados manejavel e para garantir que o modelo seja capaz
de aprender e generalizar de forma eficaz.

5.4 Maldicao da Dimensionalidade
Vv

A maldicao da dimensionalidade (Bellman, 1961) refere-se aos varios fendbmenos que
surgem quando se trabalha com dados em espacos de alta dimensdo. A medida que a
dimensionalidade dos dados aumenta, o volume do espaco aumenta de tal forma que
0s pontos de dados se tornam esparsos. Em consequéncia, muitas das intuicdes e téc-
nicas que funcionam bem em espacos de baixa dimensao deixam de ser aplicaveis. Na
Figura 20, ha 2 graficos representando um plano bidimensional denso e um plano tridi-
mensional esparso. Veja que, no grafico da Figura 22, os objetos estao distantes entre si

de forma generalizada, o que dificulta encontrar similaridades.

Figura 20 - Espacos de caracteristicas bidimensional denso (a esquerda) e
tridimensional esparso (a direita)
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Fonte: adaptada de
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Uma das principais dificuldades associadas a maldicao da dimensionalidade é que a
distancia entre os pontos de dados tende a se tornar uniforme, dificultando a distincao
entre eles. Isso pode prejudicar a eficacia de algoritmos de aprendizado de maquina ba-
seados em distancia, como kNN (k-Nearest Neighbors) e de clustering (agrupamento).

Para mitigar os efeitos da maldicao da dimensionalidade, técnicas de reducao de
dimensionalidade (aprofundaremos neste assunto adiante), como PCA e t-Distributed
Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE), sao frequentemente utilizadas. Essas técnicas
ajudam a projetar os dados em um espag¢o de menor dimensao, preservando as carac-
teristicas mais importantes e facilitando a analise e a modelagem.

5.5 Normaliza¢ao do Espaco de Caracteristicas

A normalizacao do espaco de caracteristicas € uma etapa crucial no pré-processa-
mento de dados em ML. Consiste em ajustar as escalas das caracteristicas para que
todas contribuam igualmente para o modelo, evitando que caracteristicas com valores
maiores dominem o processo de aprendizado. Isso é particularmente importante em
algoritmos baseados em distancia, como kNN e SVM.

Existem varias técnicas de normalizagao, como a padronizagao (standardization),
gue transforma as caracteristicas para terem média zero e desvio padrao um, e a nor-
malizacdo min-max, que reescala os valores para um intervalo especifico, geralmente
entre O e 1. A escolha da técnica de normalizacao depende da natureza dos dados e do
algoritmo utilizado.

Retomando o exemplo anterior, em que apresentamos um espaco de caracteristicas
bidimensionais com os eixos de altura (em cm) e peso (em kg), se os valores de altura
estivessem em metros, a amplitude dessa caracteristica em relacao ao peso das pes-
soas seria bem menor. Isso quer dizer que, sem normalizacao, as diferencas de escala
entre essas caracteristicas poderiam causar problemas nos algoritmos de aprendizado
de maquina. Por exemplo, os valores de peso podem variar entre 50 e 150 kg, enquanto
os valores de altura variam entre 1,5 e 2 metros. Esta diferenca de escala pode fazer com
que a caracteristica de peso domine os calculos de distancia, levando a modelos que
nao consideram a altura de forma adequada. A normalizacao transforma os dados para
gue todas as caracteristicas tenham a mesma escala, tipicamente ajustando os valores
para um intervalo padrao, como 0 a 1, por exemplo. Isso garante que cada caracteristica
contribua igualmente para o modelo, melhorando a precisao, a eficiéncia do treinamen-
to e a capacidade de generalizacao do modelo para novos dados.

A Figura 21 apresenta um mesmo espaco de caracteristicas com os objetos represen-
tados por circulos. Na Figura com dados sem normalizacao percebemos que a escala
dos dados do eixo de altura (x1) € bem menor em relacao a peso (x2). Enquanto na outra,
apos a normalizacao dos valores entre -2 e 2, os objetos aparecem mais distribuidos,
com a classe O (cor azul) e classe 1 (cor vermelha) mais distantes entre si, ao passo que
respectivos elementos mantém a proximidade dentro da mesma classe.
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Figura 21 - Espaco de caracteristicas de peso e altura nao normalizado (a esquerda)
e normalizado (a direita)
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Fonte: adaptada de

Portanto, a normalizacdao melhora a convergéncia de algoritmos de otimizacao e
pode levar a um melhor desempenho geral do modelo. Além disso, facilita a compara-
cao de diferentes caracteristicas e garante que os modelos treinados sejam mais robus-
tos e interpretaveis. Falaremos mais sobre normalizacdao de dados mais adiante.

( 5.6 Transformacao do Espaco de Caracteristicas

A transformacao do espaco de caracteristicas envolve a aplicacao de técnicas para
alterar a representacao das caracteristicas, de forma a destacar padrdes ocultos nos da-
dos ou tornar as caracteristicas mais apropriadas para o modelo de ML. Apesar das téc-
nicas de transformacao do espaco de caracteristicas alterarem a escala dos valores das
caracteristicas, nao confunda com normalizagao. O processo de normalizar reescala as
caracteristicas para mitigar possiveis desbalanceamentos nos valores que podem prio-
rizar algumas caracteristicas em detrimento de outras. Ja as transformacgdes re-escalam
os valores das caracteristicas para destacar padrdes mais significativos e melhorar o de-
sempenho do modelo. Transformacdes podem incluir a aplicacao de funcdes matema-
ticas, como logaritmos, exponenciais, ou polindmios, bem como a utilizacao de técnicas
avancadas como PCA.

PCA é uma técnica amplamente utilizada que transforma um conjunto de carac-
teristicas originais em um novo conjunto de caracteristicas ortogonais (componentes
principais), que capturam a maior parte da variagao presente nos dados originais. Essa
transformacao pode reduzir a dimensionalidade dos dados, ao mesmo tempo que pre-
serva as informacdes essenciais, facilitando a visualizagao e a modelagem.
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Outra técnica importante € o uso de embeddings, particularmente em PLN. Embe-
ddings, como Word2Vec ou BERT, transformam palavras em vetores de caracteristicas
densos que capturam contextos semanticos, permitindo que os modelos de PLN lidem
com a semantica de maneira mais eficaz. A transformacao correta do espaco de carac-
teristicas pode melhorar significativamente o desempenho dos modelos de ML.

Na Figura 22, € exemplificado o processo de transformacao do espaco de caracte-
risticas usando o kernel do SVM. De forma simplificada, o kernel transforma os dados
de entrada para um espaco de caracteristicas de maior dimensao. Esta transformacao
pode tornar dados que sao nao linearmente separaveis em seu espaco original (de baixa
dimensao) linearmente separaveis Nno novo espaco (de alta dimensao). Nesse caso, au-
mentar a dimensionalidade, efeito colateral da transformacao, favorece a separacao das
classes.

Figura 22 - Transformacao do espaco de caracteristicas
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Fonte: adaptada de

5.7 Reducao da Dimensionalidade

A reducao da dimensionalidade é o processo de diminuir o numero de caracteristicas
em um conjunto de dados, mantendo a maior quantidade possivel de informacao rele-
vante. Essa técnica é crucial para lidar com a maldicao da dimensionalidade e melhorar
a eficiéncia dos algoritmos de ML. Métodos como PCA e Linear Discriminant Analysis
(LDA) sao frequentemente utilizados para esse fim.

PCA reduz a dimensionalidade projetando os dados em um espaco de menor di-
mensao que captura a maior variancia possivel. LDA, por outro lado, busca maximizar
a separabilidade entre diferentes classes ao projetar os dados em um espaco que pre-
serva as informacdes discriminantes. Ambas as técnicas ajudam a simplificar o modelo,
reduzindo o ruido e a complexidade computacional.

A reducao da dimensionalidade nao apenas melhora a eficiéncia do processamento,
mas também pode levar a modelos mais robustos e generalizaveis. Ao focar nas carac-
teristicas mais importantes, os modelos sdo menos propensos a overfitting (sobreajuste)
€ Mmais capazes de capturar os padroes subjacentes nos dados.
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N #'.5}8‘,5_'eleg§'.o'j§ae Caracteristicas vs. Redugio da Dimensionalidade

A se'1é'g_;:édde“'céracterl'sticas e a redugao da dimensionalidade sao técnicas relaciona-
das, mas di's'tihfas, em ML. A selecao de caracteristicas envolve a escolha de um subcon-
junto das caracteristicas originais que sao mais relevantes para a tarefa de aprendizado.
Como vimos anteriormente, isso pode ser feito utilizando métodos de filtro, wrapper
(empacotagem) ou baseados em modelos, que avaliam a importancia de cada caracte-
ristica de forma individual ou em combinacao.

Por outro lado, a reducao da dimensionalidade cria novas caracteristicas a partir das
originais, projetando os dados em um espac¢o de menor dimensao. Técnicas como PCA
e LDA transformam as caracteristicas existentes em novas combinag¢des que capturam
a maior parte da variabilidade ou informacao discriminante dos dados. Essas novas ca-
racteristicas nao sao um simples subconjunto das originais, mas uma reconfiguracao
gue pode melhorar a analise.

Ambas as abordagens sao valiosas para lidar com conjuntos de dados de alta dimen-
sao, mas a selecdo de caracteristicas mantém a interpretabilidade das caracteristicas
originais, enquanto a reducao da dimensionalidade pode revelar estruturas e padrdes
mais profundos. A escolha entre essas técnicas depende do objetivo especifico e das
caracteristicas do conjunto de dados.

» Nessa Unidade, discutimos o processamento e transformacdo de caracteristi-
cas em ML, abordando temas como extracdo e selecdo de caracteristicas, rela-
cdo entre caracteristicas e dimensionalidade, maldicdo da dimensionalidade,
normalizacdo e transformacdo do espaco de caracteristicas, além da distin¢ado

entre selecdo de caracteristicas e reducdo de dimensionalidade. A extracdo de
caracteristicas foi apresentada como o processo de derivar informacdes rele-
vantes dos dados brutos, com exemplos de técnicas como HOG para imagens
e TF-IDF para textos. A selecdo de caracteristicas, por sua vez, envolve iden-
tificar e escolher o subconjunto mais relevante de caracteristicas, utilizando
métodos como filtros, wrappers e técnicas baseadas em modelos.

Exploramos a relacdo entre caracteristicas e dimensionalidade, destacando
como cada nova caracteristica adiciona uma nova dimensdo ao espaco dos
dados. Isso pode aumentar a complexidade do modelo e levar a maldicdo da
dimensionalidade, onde a alta dimensionalidade faz com que os dados se tor-
nem esparsos e os algoritmos de ML tenham dificuldades para generalizar. A




SAIBA MALIS...

»

»

Artigo de revisdo abrangente que revisa técnicas de selecdo e extracdo de ca-
racteristicas.

Revisdo comparativa de diversas técnicas de reducdo de dimensionalidade,
como PCA, t-SNE, e LDA.
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- Unidade VI - Fung¢oes Discriminantes

6.1 Introducao

As funcdes discriminantes desempenham um papel fundamental no campo da
aprendizagem de maquina e reconhecimento de padrdes. Estas funcdes matematicas
sao utilizadas para classificar ou categorizar objetos em diferentes classes com base em
suas caracteristicas ou atributos observaveis. O conceito de funcdes discriminantes tem
suas raizes na estatistica e na teoria da decisao, remontando ao inicio do século XX.

Um dos pioneiros no desenvolvimento de fungdes discriminantes foi o estatistico
britanico Ronald Fisher, que introduziu a LDA em 1936. Fisher aplicou esta técnica para
classificar espécies de iris com base em medidas de suas pétalas e sépalas. Seu trabalho
estabeleceu as bases para muitas das abordagens modernas de classificacao em apren-
dizagem de maquina.

Ao longo das décadas, outros pesquisadores contribuiram significativamente para o
desenvolvimento das func¢des discriminantes e suas aplicagdes em ML. Entre esses es-
tao Vladimir Vapnik, co-criador do SVM e Cedric Smith que introduziu uma variagao do
LDA com a Analise Discriminante Quadratica (QDA).

Formalmente, uma funcao discriminante € uma funcao matematica que mapeia um
vetor de caracteristicas de entrada para um valor escalar, que é entao usado para tomar
uma decisao de classificacao. Para um problema de classificacdo com K classes, geral-
mente sao definidas K funcdes discriminantes, uma para cada classe. A classe predita
para um novo exemplo € determinada pela fungao discriminante que produz o maior
valor para esse exemplo.

Esta abordagem fornece uma base teodrica soélida para muitos algoritmos de classi-
ficacdao em aprendizagem de maquina, permitindo a criagcao de modelos que podem
aprender a distinguir entre diferentes classes de objetos ou eventos com base em suas
caracteristicas observaveis.

6.2 Aplicacodes

As funcdes discriminantes sdo amplamente utilizadas em diversas aplicacdes de
aprendizagem de maquina para solucionar problemas do cotidiano. Alguns exemplos
notaveis incluem:

67



»

»

»

»

»

»

»

v

Reconhecimento de caracteres: em sistemas de OCR, fun¢des discriminantes
sao empregadas para classificar caracteres individuais em letras ou numeros.
Isso € crucial para a digitalizagao de documentos, leitura automatica de placas
de veiculos e processamento de formularios escritos a mao.

Diagnodstico médico: em sistemas de diagndstico, como a deteccao de cancer,
as fungodes discriminantes podem ser utilizadas para classificar se uma célula é
cancerosa ou Nao com base em caracteristicas extraidas de imagens médicas.
O LDA, por exemplo, pode ser aplicado para distinguir entre células benignas
e malignas, analisando parametros como a textura e a forma das células.

Deteccao de spam: sistemas de filtragem de e-mails frequentemente
utilizam funcdes discriminantes para classificar mensagens como spam ou
nao-spam. O modelo aprende a distinguir entre as duas classes com base
em caracteristicas do e-mail, como palavras-chave, estrutura do texto e
informacdes do remetente.

Reconhecimento de fala: em sistemas de reconhecimento de voz, funcdes
discriminantes sao aplicadas para classificar ssgmentos de dudio em fonemas
ou palavras especificas. Isso € fundamental para a criacao de assistentes
virtuais e sistemas de transcricao automatica.

Analise de sentimentos: na analise de midias sociais e avaliacdes de produtos,
funcdes discriminantes sao usadas para classificar o sentimento expresso em
textos como positivo, negativo ou neutro. Isso auxilia empresas a entender a
percepg¢ao do publico sobre seus produtos ou servicos.

Visao computacional: em sistemas de reconhecimento facial, as funcdes
discriminantes ajudam a identificar individuos com base em caracteristicas
faciais. Utilizando técnicas como o SVM, o sistema pode aprender a distinguir
entre diferentes rostos, mesmo em condi¢cdes de iluminagao variada e angulos
diferentes.

Previsdo de risco de crédito: instituicdes financeiras utilizam fungdes
discriminantes para classificar clientes em diferentes niveis de risco de crédito,
baseando-se em seu histdrico financeiro, renda e outros fatores relevantes.
Modelos como o QDA podem ser aplicados para identificar padréoes em dados
financeiros que indicam um risco elevado de inadimpléncia ou atividades
fraudulentas.

6.3 Conceitos Importantes

Para compreender como as func¢des discriminantes podem ser utilizadas em aplica-
¢cdes € necessario conhecer um pouco mais. As subsecdes seguintes tratarao de concei-
tos importantes para esse entendimento.
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6.3.1 Espaco de Caracteristicas
.4/

O espaco de caracteristicas € um conceito fundamental em ML. Ele representa um
espaco multidimensional onde cada dimensao corresponde a uma caracteristica ou
atributo dos dados. Refere-se ao conjunto de todas as caracteristicas ou variaveis in-
dependentes que sao usadas para descrever as amostras de dados. Cada ponto nesse
espaco representa uma amostra especifica, e suas coordenadas correspondem aos va-
lores das caracteristicas dessa amostra.

Para ilustrar, considere um problema de classificagcao de flores, onde cada flor é des-
crita por quatro caracteristicas: comprimento da sépala, largura da sépala, comprimen-
to da pétala e largura da pétala. Aqui, o espaco de caracteristicas é R, e cada flor € um
ponto nesse espaco.

o7 6.3.2 Fronteiras de Decisao

WV

As fronteiras de decisao referem-se as regides que separam o espac¢o de caracteris-
ticas em areas associadas a diferentes classes. Na figura abaixo temos alguns exemplos
de fronteiras de decisao para classificar X e O. O X e O podem ser, por exemplo, pessoas
qgue foram diagnosticadas com uma doenca ou nao, respectivamente. Os eixos X, pode
ser o valor dos resultados da contagem de leucdcitos e o eixo y pode ser a quantidade
de dias que a pessoa faz exercicios fisicos.

As fronteiras de decisao podem ser:

» Fronteiras lineares: hiperplanos que separam as classes de forma linear no
espaco de caracteristicas, como ilustrado na figura abaixo e a esquerda.

» Fronteiras quadraticas: superficies quadraticas que permitem separacao nao
linear entre classes, sendo a mais simples fronteira nao linear. Ela segue uma
equacao do segundo grau, como por exemplo . Um exemplo dessa curva
aplicada a fronteira de decisao ¢ ilustrada na figura abaixo e ao centro.

» Fronteiras nao lineares: superficies de decisdo complexas que podem
assumir formas arbitrarias para melhor separar as classes. A figura abaixo
ilustra uma complexa fronteira de decisao que separa perfeitamente X de O,
contudo veremos na unidade Conjunto de Dados que nem sempre esse tipo
de “perfeicao” é vantajosa.
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Figura 23 - Exemplo tipo de fronteiras
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Fonte: adaptada de

(/ 6.3.3 Classificacao Binaria vs. Multiclasse

Existem dois grandes grupos de classificagao: binaria e multiclasse. A classificagcao
binaria, como o proéprio nome diz, refere-se apenas a duas classes, como por exemplo os
casos ilustrados na figura abaixo e a direita. Nesse caso se resumem a uma unica funcao
(reta em verde) que separa as duas classes (O de X). Exemplos de métodos de classifica-
¢ao binaria incluem Regressao Logistica e SVM.

Em problemas de classificacao com mais de duas classes, como classificacao de ima-
gens em diferentes categorias, sao requeridas multiplas funcdes discriminantes , uma
para cada par de classes, como o ilustrado abaixo (Figura 24) e a direita. A reta vermelha
separa o X dos quadrados e triangulos. A reta em verde separa os triangulos dos X e qua-
drados, por fim, a reta em azul separa os quadrados dos triangulos e X. Alguns exemplos
de métodos multiclasse sao a LDA e QDA.

Figura 24 - Na classificacdo binaria utilizou-se uma funcao discriminante,
na multi-classes, multiplas funcdes discriminantes sao utilizadas

Classificacao binaria: Classificacdo multiclasse:
X
X X
X2 X X2
O
O _0O
O
X1 ' >

Fonte: adaptada de

70


https://miro.medium.com/v2/resize:fit:828/format:webp/1*dpUnwfXqnU5Kd-gfafgIgQ.png
https://miro.medium.com/v2/resize:fit:640/format:webp/1*lp0gdEqNTMsAFAEw_Qwusw.png

‘7 6.4 Principais Algoritmos

Os algoritmos de aprendizagem de maquina que utilizam func¢des discriminantes
variam em complexidade e capacidade de modelagem, os principais sao:

» LDA: é o algoritmo mais simples e amplamente utilizado. Ele assume que os
dados seguem uma distribuicdao normal em cada classe e que as matrizes de
covariancia s&o iguais. E ideal para situacdes com baixo nimero de variaveis e
alta dimensionalidade.

» QDA: essa variante da LDA relaxa a suposicao de igualdade das matrizes de
covariancia, permitindo que elas sejam diferentes para cada classe. E mais
robusto que a LDA, mas pode ser computacionalmente mais caro.

» Andlise discriminante regularizada (RDA): essa técnica introduz regularizagao
para lidar com problemas de alta dimensionalidade, onde o numero de
caracteristicas € maior do que o numero de observacoes.

7 6.4.1 Conceitos Matematicos Importantes
Vv
Para entendimento dos algoritmos € bom termos uma noc¢ao de alguns conceitos

matematicos que sao utilizados.

_g7 6.4.11 Matriz de Covariancia ou de Dispersao

v

Suponha que vocé esteja conduzindo um estudo sobre o crescimento de diferentes
espécies de plantas em um jardim. Para cada planta, vocé coleta dados sobre trés ca-
racteristicas: altura, numero de folhas e largura das folhas. Essas caracteristicas podem
variar de acordo com fatores como exposicao ao sol, quantidade de agua e tipo de solo.

A matriz de dispersao € uma ferramenta matematica que permite compreender
como essas caracteristicas variam em relacdo umas as outras. Por exemplo:

» Altura x Numero de Folhas: Plantas mais altas podem ter um maior numero
de folhas, ou essa correlacao pode ser inexistente.

» Altura x Largura das Folhas: Pode haver uma relagao entre a altura da planta
e a largura das folhas, indicando que plantas mais altas tém folhas mais largas.

» Numero de Folhas x Largura das Folhas: O numero de folhas pode influenciar
ou nao a largura média das folhas.

A matriz de dispersao organiza essas relagcdes de forma sistematica, permitindo uma
analise clara de como cada par de caracteristicas esta relacionado. Se as caracteristicas
(altura, numero de folhas e largura das folhas) tendem a aumentar ou diminuir juntas,
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iSsO sugere uma correlacao positiva entre elas. Caso contrario, a matriz indicara uma fal-
ta de correlacao significativa.

A matriz de dispersao é composta por elementos que representam a variancia € a
covariancia entre as diferentes caracteristicas:

» Variancia: Refere-se a medida de guanto uma Unica caracteristica (por
exemplo, a altura) varia em relacao a média.

» Covariancia: Refere-se a medida de como duas caracteristicas (por exemplo,
altura e numero de folhas) variam juntas.

Por meio da matriz de dispersao, € possivel identificar padrdes nos dados que po-
dem fornecer tendéncias valiosas sobre os fatores que mais influenciam o crescimento
das plantas.

Se uma covariancia entre duas variaveis for positiva, isso indica que, a medida que
uma das varidaveis aumenta, a outra também tende a aumentar. Por exemplo, na figura
abaixo, o valor positivo na intersecao de “Sepal.Length” e “Petal.Length” indica que, con-
forme o comprimento da sépala aumenta, o comprimento da pétala também tende a
aumentar. Isso sugere uma relacao linear direta entre essas duas variaveis.

Por outro lado, se uma covariancia entre duas variaveis for negativa, isso indica que,
a medida que uma das varidaveis aumenta, a outra tende a diminuir. Por exemplo, o valor
negativo na intersecao de “Sepal.Length” e “Sepal Width", sugere que a medida que o
comprimento da sépala aumenta, a largura da sépala tende a diminuir, indicando uma
relacdo inversa entre essas duas variaveis.

A matriz de covariancia (veja Figura 25 abaixo) permite entender as relagdes de co-
-dependéncia entre as variaveis, e a presenca de valores positivos ou negativos ajuda a
identificar o tipo de relacgao linear entre elas.

Figura 25 - Matriz de covariancia e as relacdes de co-dependéncia entre as varidveis
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Fonte: adaptada de
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6.4.1.2 Autovetores e Autovalores

Os conceitos de autovalores e autovetores sao fundamentais em diversas areas da
matematica aplicada, incluindo a analise de dados e o aprendizado de maquina. Apesar
de serem conceitos avangados, eles podem ser compreendidos de maneira mais intuiti-
va por meio de uma analogia visual.

Imagine que vocé tem um vetor representado por uma flecha em um plano. Esse
vetor aponta em uma determinada direcao e possui um certo comprimento. Agora, su-
ponha que aplicamos uma transformacao matematica a esse vetor, como uma rotagao,
esticamento ou compressao. Apos essa transformacao, o vetor pode mudar de direcao,
de comprimento, ou ambos. Entretanto, em alguns casos especiais, 0 vetor mantém sua
direcao original, embora seu comprimento possa ter sido alterado. Quando isso ocorre,
esse vetor é denominado autovetor.

O fator pelo qual o comprimento do vetor ¢ alterado durante a transformacgao é cha-
mado de autovalor. Ou seja, o autovalor representa o quanto o autovetor foi esticado ou
comprimido, enquanto o autovetor € a direcao que permanece inalterada.

Na figura abaixo, imagine que o vetor em azul passa por uma transformacao ma-
tematica que resulta nos vetores em laranja. A transformacao matematica aplicada a
ambos os vetores em azul € a mesma (tanto no primeiro quanto no segundo grafico da
figura), porém os resultados sao diferentes. No primeiro grafico da figura 26, temos um
vetor (1,1) que apds a transformacao matematica teve rotacao e alteracao de tamanho,
portanto pode-se dizer que o vetor azul ndao € um autovetor. J&4 no segundo grafico,
temos o vetor (1,2) que apds a transformacao matematica nao teve rotacao porém teve
alteracao de tamanho, portanto pode-se dizer que o vetor azul € um autovetor e possui
um autovalor de 5, que é o fator de escala quando comparados os vetores azul e laranja.

Figura 26 - Aplicacao de transformacdes em vetor, (a) exemplo de autovalor e
autovetor, (b) exemplo de um nao autovetor e autovalor
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Fonte: adaptada de
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Em termos mais formais:

» Autovetor: Um vetor que, apds uma transformacao linear, mantém sua direcao
original.

» Autovalor: O escalar pelo qual o autovetor € multiplicado apods a transformacao.

Esses conceitos sao amplamente utilizados na decomposicao de matrizes, uma téc-
nica que permite simplificar problemas complexos.

{/ 6.4.2 Andlise Discriminante Linear (LDA)

A LDA é um método de classificagao que busca encontrar uma combinacao linear
das caracteristicas que melhor separa duas ou mais classes. O LDA assume que as clas-
ses tém a mesma matriz de covariancia, mas médias diferentes.

Funcionamento do algoritmo LDA:
1. Calcula-se a média de cada classe;
2. Calcula-se a matriz de dispersao entre classes e dentro das classes;
3. Calcula-se os autovetores e autovalores da matriz de dispersao;
4, Seleciona-se os k melhores autovetores para projecao;

5. Projeta-se os dados no novo espaco e realiza a classificacao.

Para ilustrar na pratica uma aplicacao do LDA usando o famoso conjunto de dados
Iris, o cddigo abaixo faz todo o processo do algoritmo descrito acima, cujo objetivo é
classificar o tipo da flor com base nas suas caracteristicas (largura e comprimento) de
pétalas e sépalas.
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Codigo 1 - Processamento do algoritmo de analise discriminante linear (LDA), usando o

conjunto de dados iris

sklearn.discriminant_analysis LinearDiscriminantAnalysis
sklearn.datasets load_iris
sklearn.model selection train_test split

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

X_train, X_test, y train, y test = train_test_split(X, y, test _size=0.3, random_
state=42)

lda = LinearDiscriminantAnalysis()
lda.fit(X_train, y train)

accuracy = lda.score(X_test, y_ test)
print( accuracy:.2f}”)

(/ 6.4.2.1 Detalhamento do Cédigo

Cddigo 2 - Importa as bibliotecas necessarias

sklearn.discriminant_analysis LinearDiscriminantAnalysis

sklearn.datasets load iris

sklearn.model_selection train_test_split

- from sklearn.discriminant_analysis import LinearDiscriminantAnalysis: Este coman-
do importa a classe Linear Discriminant Analysis (LDA) da biblioteca scikit-learn (comu-

mente abreviada como sklearn).

- from sklearn.datasets import load_iris: Aqui, importamos a fung¢ao load_iris, que
carrega o conjunto de dados Iris, um dos datasets mais conhecidos e frequentemente

utilizados em exemplos de aprendizado de maquina.

- from sklearn.model_selection import train_test_split: Este comando importa a fun-
cao train_test_split, que facilita a divisao do conjunto de dados em subconjuntos de trei-

namento e de teste.
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Cédigo 3 - Carrega o conjunto de dados Iris

load iris()

iris.data, iris.target

- iris = load_liris(): Nesta linha, o conjunto de dados Iris € carregado e armazenado na
variavel iris. Este conjunto de dados contém informacdes sobre trés espécies de flores:
setosa, versicolor e virginica; com quatro caracteristicas mensuradas para cada amostra
(comprimento e largura das pétalas e sépalas).

- X,y = iris.data, iris.target: Aqui, o conjunto de dados é dividido em duas partes:

- X: Representa as caracteristicas das amostras: comprimento e largura das
pétalas e sépalas (as varidveis independentes).

- y: Corresponde as classes ou rotulos das amostras (a variavel dependente),
indicando a qual espécie de flor cada amostra pertence (setosa, versicolor ou
virginica).

Cddigo 4 - Divide o conjunto de dados em dois subconjuntos

X _train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=0.3, random_

state=42)

- train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=42): Esta funcao divide o conjunto
de dados em dois subconjuntos, seu objetivo mais claro sera abordado na unidade 8:

- X_train e y_train: Contém as amostras que serao utilizadas para treinar o modelo.

- X_test e y_test: Contém as amostras que serao utilizadas para testar o modelo, ava-
liando seu desempenho.

- test_size=0.3: Especifica que 30% das amostras serao reservadas para o teste, en-
guanto os 70% restantes serao utilizados para o treinamento.

- random_state=42: Define um valor fixo para o gerador de numeros aleatdrios, ga-
rantindo que a divisao dos dados seja reproduzivel em diferentes execucdes do codigo.

Cddigo 5 - Cria o modelo de andlise discriminante linear (LDA)

lda = LinearDiscriminantAnalysis()

lda.fit(X_train, y train)

- lda = LinearDiscriminantAnalysis(): Esta linha cria um modelo LDA que sera utilizado
para a classificacdo das amostras.

- lda.fit(X_train, y_train): O método fit treina o modelo LDA utilizando os dados de
treinamento X_train e y_train. Durante este processo, o modelo aprende as relagdes en-
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tre as caracteristicas das amostras e suas respectivas classes, ajustando os parametros
internos para maximizar a separacao entre as diferentes classes. E nessa fase que o algo-
ritmo apresentado anteriormente € de fato aplicado.

Cddigo 6 - Realiza previsdes e avalia a acuracia do modelo

accuracy = lda.score(X_test, y_test)
print( accuracy:.2f}”)

- accuracy = lda.score(X_test, y_test): Este método, chamado score, é aplicado ao mo-
delo Ida previamente treinado. Ele calcula a acuracia do modelo, ou seja, a proporcao de
previsdes corretas que o modelo fez ao ser testado com o conjunto de dados X_test em
comparagao com os rotulos verdadeiros y_test. O resultado € guardado na varidavel ac-
curacy, gue representara a porcentagem de amostras corretamente classificadas pelo
modelo.

- print(f"Acuracia do LDA: {accuracy:.2f}"): Esta funcao print imprime uma mensagem
na tela. f"Acuracia do LDA: {accuracy:2f}" € uma string formatada que inclui o valor da
acuracia calculada. A expressao {accuracy:.2f} formata o valor da acuracia para que seja
exibido com duas casas decimais, facilitando a leitura e a interpretacao do resultado.
Isso s6 € possivel com o uso do f antes da string, que permite inserir o valor da variavel
accuracy diretamente no texto.

6.4.3 Andlise Discriminante Quadratica (QDA)
v

A QDA é uma extensao do LDA que ndao assume que as classes tém a mesma matriz
de covariancia. Isso permite que o QDA capture relacdes nao lineares entre as caracte-
risticas.

Funcionamento do Algoritmo QDA:
1. Calcula a média e a matriz de covariancia para cada classe;
2. Calcula a funcao discriminante quadratica para cada classe;

3. Classifica novos pontos de dados com base na funcao discriminante que pro-
duz o maior valor.

Para ilustrar na pratica uma aplicacao do QDA abaixo € proposto um coédigo muito
similar ao utilizado no LDA, com pequenas diferencas que serao detalhadas a seguir.
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Cddigo 7 - Processamento do algoritmo de andlise discriminante quadratica (QDA)

sklearn.discriminant_analysis QuadraticDiscriminantAnalysis
sklearn.datasets load_iris
sklearn.model selection train_test split

iris = load iris()
X, y = iris.data, iris.target

X _train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=0.3, random_
state=42)

gda = QuadraticDiscriminantAnalysis()
qda.fit(X_train, y train)

accuracy = qda.score(X_test, y test)
print( accuracy:.2f}”)

Nessa primeira parte do coédigo, somente a primeira linha possui alguma diferenca.

Cddigo 8 - Importa as bibliotecas necessarias

sklearn.discriminant_analysis QuadraticDiscriminantAnalysis

sklearn.datasets load_iris
sklearn.model _selection train_test _split

- from sklearn.discriminant_analysis import QuadraticDiscriminantAnalysis: Este co-
mando importa a classe referente ao QDA da biblioteca scikit-learn.

Outra parte que foi necessaria adaptacao é o emprego dessa classe mais a frente no
codigo.

Codigo 9 - Cria e treina o modelo de anadlise discriminante quadratica (QDA)

gda = QuadraticDiscriminantAnalysis()
gda.fit(X_train, y train)

De forma similar ao visto no QDA:

- gda = QuadraticDiscriminantAnalysis(): Esta linha cria um modelo QDA que sera
utilizado para a classificacao das amostras.

- qda.fit(X_train, y_train): O método fit treina o modelo LDA utilizando os dados de
treinamento X_train e y_train.
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Porfim, a apresentacao dos resultados de acuracia também precisam ser adaptados.

Codigo 10 - Realiza previsdes e avalia a acuracia

accuracy = qda.score(X test, y test)
print( accuracy:.2f}”)

Em comparagao com o LDA em accuracy = gda.score(X_test, y_test), substitui-se lda
por gda para que sejam capturados os score do modelo gda. De forma analoga, em
print(f"Acuracia do QDA: {accuracy:.2f}") é alterado o texto da impressao de LDA para
QDA.

6.4.4 Andlise Discriminante Regularizada (RDA)
v
N
A RDA é uma técnica que combina LDA e QDA, permitindo um equilibrio entre os
dois métodos através de um parametro de regularizacgao.

O parametro de regularizacao € uma variavel crucial que controla a complexidade
do modelo e a forma como a regularizacao é aplicada. A regularizacdo € uma técnica
utilizada para evitar o sobreajuste (overfitting), gue ocorre quando um modelo se ajusta
excessivamente aos dados de treinamento e perde capacidade de generalizagao para
novos dados.

Ele equilibra entre a matriz de covariancia empirica (calculada diretamente a partir
dos dados) e uma matriz diagonal (uma matriz onde apenas as variancias das variaveis
sao consideradas, e as covariancias sao ignoradas) com valores variando entre 0O e 1. Com
valor O, ndo € aplicada nenhuma regularizacao, portanto a matriz de covariancia regu-
larizada é igual a matriz de covariancia empirica. Com valor 1, temos o maximo de regu-
larizagao, ou seja, a matriz de covariancia regularizada € igual a matriz de covariancia
diagonal. Valores intermediario de regularizacao a matriz de covariancia regularizada é
uma combinag¢ao ponderada entre a matriz de covariancia empirica e a matriz de cova-
riancia diagonal

Funcionamento do algoritmo RDA:
1. Calcula a média de cada classe;
2. Estima as matrizes de covaridancia de cada classe;
3. Aplica regularizacao para ajustar as matrizes de covariancia;
4, Calcula a funcao discriminante regularizada;

5. Classifica novos pontos de dados com base na fung¢ao discriminante que pro-
duz o maior valor.
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Caodigo 11 - Processamento do algoritmo de analise discriminante regularizada (RDA)

sklearn.discriminant_analysis LinearDiscriminantAnalysis
sklearn.datasets load_iris
sklearn.model selection train_test split

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

X_train, X_test, y train, y_test = train_test_split(X, y, test size= , random_
state=42)

rda = LinearDiscriminantAnalysis(solver= , shrinkage=
rda.fit(X_train, y train)

accuracy = rda.score(X_test, y test)
print( accuracy:.2f}”)

Se compararmos o codigo proposto ao apresentado no LDA notam-se pequenas di-
ferencas. Nao foi necessario a importacao de um nova classe, sendo utilizada a mesma
LinearDiscriminantAnalysis aplicada no LDA. A principal mudanca esta no uso de al-
guns argumentos no momento da criagao do modelo rda.

Cddigo 12 - Cria e treina o modelo RDA (usando LDA com shrinkage)

rda = LinearDiscriminantAnalysis(solver= , shrinkage=
rda.fit(X_train, y train)

- rda = LinearDiscriminantAnalysis(solver='lsqr’, shrinkage='auto’): cria o modelo
rda, utilizando a regularizacao automatica através do emprego do argumento shrinka-
ge="auto’.

- shrinkage € o parametro de regularizacao, visto anteriormente. O valor ‘auto’ en-
contrara o melhor valor de regularizacao, porém pode ser alterado manualmente para
valoresentre O e .

- solver € um parametro para escolher o algoritmo para encontrar a solugao. Para
0 uso com o RDA € necessario ajusta-lo para ‘Isqgr’, para utilizar o método dos minimos
quadrados; ou ‘eigen’,quando quer utilizar decomposicao de autovalores. Somente com
0 uso desses 2 valores é calculada a matriz de covariancia e o pode-se utilizar em con-
junto o parametro shrinkage.
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6.5 Notebook Colab
4

Nessa secao nds vamos utilizar o Notebook Colab para a implementacao dos algorit-
mos LDA, QDA e RDA explicados anteriormente, bem como alguns exercicios.

Objetivos de Aprendizagem

» Fazer uma analise exploratoria inicial no conjunto de dados lIris
» Entender o funcionamento da Analise Discriminante Linear (LDA)
» Entender o funcionamento da Analise Discriminante Quadratica (QDA)

» Entender o funcionamento da Analise Discriminante Regularizada (RDA)

Analise Exploratéria do dataset Iris

O conjunto de dados Iris é extremamente reconhecido e utilizado em estatistica e
aprendizagem de maquina, especialmente como exemplo introdutoério para a aplicacao
de técnicas de classificagao. Este conjunto de dados consiste em 150 amostras de flores
pertencentes a espécie lIris, distribuidas igualmente entre trés subespécies: Iris setosa,
Iris versicolor e Iris virginica.

Cada amostra no conjunto de dados € caracterizada por quatro variaveis numeéricas
gue descrevem atributos morfoldgicos das flores:

» Comprimento da sépala (em centimetros);
» Largura da sépala (em centimetros);
» Comprimento da pétala (em centimetros);

» Largura da pétala (em centimetros).

Devido a sua simplicidade, equilibrio e bem-definidas classes, o conjunto de dados
Iris € frequentemente empregado para ilustrar algoritmos de classificacao e técnicas de

analise exploratdria de dados.
sklearn.datasets load_iris

sklearn.metrics accuracy_score
SENEL pd
matplotlib.pyplot plt
seaborn sns

iris = load_iris(as_frame=

iris.frame continua



https://colab.research.google.com/drive/1KyyJUAWqp15cqjTF_YQeSdCHZTPA04ic?ouid=109086597327779507567&usp=drive_link


sepal length (cm) sepal width (cm) petal length (cm) petal width (cm) target
G5l 35 1.4 0.2
4.9 3.0 1.4 0.2
4.7 32 1.3 0.2
4.6 38 1.3 0.2

5.0 3.6 1.4 0.2

target_names = iris.target_names

df[ ] = target_names[df

sepal length (cm) sepal width (cm) petal length (cm) petal width (cm) target species
5.1 35 14 0.2 0 setosa
49 3.0 14 0.2 0 setosa
4.7 3.2 1.3 0.2 setosa
46 3.1 1.5 0.2 setosa

5.0 3.6 14 0.2 setosa

sns.pairplot(df.drop(columns= , markers=




Figura 27 - Grafico com os dados do dataset iris
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Fonte: autoria propria.

Anadlise Discriminante Linear (LDA)

Analise Discriminante Linear (LDA) € um poderoso método de classificacao que ope-
ra projetando um conjunto de dados em um espaco de menor dimensionalidade com
boa separabilidade de classes. E utilizada em estatistica, reconhecimento de padrdes e
aprendizado de maquina para encontrar uma combinagao linear de caracteristicas que
caracterizam ou separam duas ou mais classes de objetos ou eventos. A combinacao
resultante pode ser usada como um classificador linear ou, mais comumente, para re-
ducao de dimensionalidade antes da classificagcao posterior. A LDA é particularmente
eficaz para problemas de classificacao multiclasse.

Vantagens:

Algumas vantagens do LDA residem no fato de que é um método linear, ou que o
torna computacionalmente eficiente e facil de implementar, especialmente em gran-
des conjuntos de dados.
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Ele € capaz de reduzir a dimensionalidade dos dados, projetando-os em um espaco
de menor dimensao, onde as classes sao mais separaveis. Isso é particularmente Uutil
para visualizar e melhorar o desempenho de outros algoritmos de aprendizado.

Ao maximizar a separacao entre as classes, o LDA ¢ eficaz em situacdes onde as clas-
ses sao linearmente separaveis.

O LDA funciona bem em cenarios onde as classes sao aproximadamente balancea-
das e com distribuicdes gaussianas, oferecendo bom desempenho.

Objetivo :

Nesse exemplo o objetivo € criar 2 novas caracteristicas que representem as 4 ja exis-
tentes de forma que melhor separem as 3 espécies.

sklearn.discriminant_analysis LinearDiscriminantAnalysis
sklearn.datasets load_iris
sklearn.model selection train_test split

df.iloc[:, :-2].values

df.iloc[:, -1].values

X _train, X _test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=0.3, random_
state=42)

lda = LinearDiscriminantAnalysis(n_components=2)

X _train_lda = lda.fit_transform(X_train, y train)

X _test _lda = lda.transform(X_test)

X_train.shape[1 )
X_train_lda.shape[1l

X test.shape[1 )
X _test lda.shape[1l

Sv Tamanho do X_train: 4
Tamanho do X_train_lda: 2
Tamanho do X _test: 4
Tamanho do X test_lda: 2




O LDA criou essas duas caracteristicas visando a maxima separacao entre as classes,
mas resta saber se foi efetivo, ou seja, sera que com apenas essas duas classes é possivel
identificar as espécies?

Abaixo veremos se isso ocorre.

df lda_train = pd.DataFrame(X_train_lda,columns=
df _1da_train[

]=y_train

df_1lda_train.head()

Sv LDA Component 1 LDA Component 2 species

—_—

-0.514612

-3.549638

-4.527751

-1.036480

-5.975968

1.882729

0.715341

-0.400175

-0.011181

-2.759810

versicolor
virginica
virginica
versicolor

virginica

sns.scatterplot(df_lda_train.sort_values(by=
, hue= )

Figura 28 - Grafico dos valores do X_train_Ida
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df 1lda_test = pd.DataFrame(X test lda, columns=
df lda test[ ]l=y_test

sns.scatterplot(df lda_test.sort values(by=
, hue= )

2
[
1 a
3
® ® H
[ ]
ﬁ @
s 9
L J
=
8. @ & L » 2
E ° ®
S -1 %
<L )
9 e ° " .
®
&
_9 - . ®
N species P
® setosa
versicolor
-3 4 ® wvirginica -
—-7.5 -5.0 —-2.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
LDA Component 1

Fonte: autoria propria.

Analise dos graficos

Compare ambos graficos (Treino e Test).

Note como € praticamente possivel separar as 3 espécies apenas com linhas verticais
a partir do LDA Component 1. Isso € mais visivel na classe setosa, porém a fronteira en-
tre as classes virginica e versicolor esta bem definida, apesar de, no caso do uso de uma
regressao linear, alguns poucos pontos do conjunto de treino podem ser classificados
equivocadamente. J& ha caso do teste ha clara divisao.
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Os graficos apresentados sao o resultado da LDA, no entanto nao é possivel dizer se
ele foi efetivo em classificacdo corretamente. E necessario comparar com o "gabarito".

y _pred_lda train = lda.predict(X_train)
y pred_lda test = lda.predict(X_test)

df lda train[ ] = y_pred 1lda_train
df lda test[ ] = y_pred _lda_test

df 1lda_train.head()

LDA Component 1 LDA Component 2 species species_predicted
-0.514612 1.882729 versicolor versicolor
-3.549638 0.715341  virginica versicolor
-4.527751 0.400175 virginica virginica
-1.036480 -0.011181 versicolor versicolor
-5.975968 -2.759810  virginica virginica

Notem como o LDA fez um excelente trabalho reduzindo a dimensionalidade do
dataset e ainda mantendo um excelente performance (elevada acuracia).

» Acertou 97% dos dados de TREINO

Acertou 100% dos dados de TESTE

lda_train_acc = accuracy_score(y_train, y_pred_lda_train)
print( lda_train_acc}”)

lda_test acc =accuracy_ score(y test, y pred lda test)
print( lda_test acc}”)

3+ Acuracia do LDA no dataset de Treino: ©.9714285714285714
Acuracia do LDA no dataset de Teste: 1.0




df lda_train_erros = df lda_train.query(

df lda_train_erros.head()

LDA Component 1 LDA Component 2 species species_predicted
-3.549638 0.715341  virginica versicolor
-3.094060 -1.075211 versicolor virginica

-4.228972 0.748766 versicolor virginica

Observando o grafico abaixo, fica claro que os erros ocorreram mesmo na fronteira
entre virginica e versicolor.

sns.scatterplot(df_lda_train.sort_values(by=

)

hue= )

sns.scatterplot(df_lda_train_erros.sort_values(by=

y:

, color= , marker= , label=

Figura 30 - Grafico dos valores do X_train_Ilda

<Axes: xlabel="LDA Component 1', ylabel="LDA Component 2°>»
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Analise Discriminante Quadratica (QDA)

A Analise Discriminante Quadratica (QDA) € um algoritmo de classificacao que, as-
sim como o LDA, busca separar classes de dados, mas difere na suposicao de que as
variancias das classes nao sao iguais. Enquanto o LDA assume que todas as classes com-
partilham a mesma matriz de covariancia e, portanto, traca limiares de decisao lineares,
o0 QDA permite que cada classe tenha sua prépria matriz de covariancia, resultando em
limites de decisao quadraticos. Essa flexibilidade torna o QDA mais adequado para pro-
blemas onde as fronteiras de decisao entre as classes sao nao-lineares e as classes tém
distribui¢cées com diferentes variancias.

Vantagens:

As principais vantagens do QDA incluem a sua capacidade de modelar limites de
decisao mais complexos, o que € especialmente Util em situagcdes onde os dados Nao se-
guem distribuicdes gaussianas idénticas entre as classes. O QDA pode capturar padrdes
mais complexos, o que pode levar a um melhor desempenho em classificacdes onde as
classes sao nao-linearmente separaveis. Além disso, o QDA é mais flexivel do que o LDA,
O que permite uma adaptacao mais precisa aos dados, embora essa maior flexibilidade
também possa aumentar o risco de overfitting, especialmente em conjuntos de dados
pequenos ou com muitas dimensdes.

Objetivo :

Nesse exemplo o objetivo é identificar corretamente através das 4 caracteristicas as
3 espécies.

Nesse exemplo sera utilizado o mesmo dataset Iris importado anteriormente.

sklearn.discriminant_analysis QuadraticDiscriminantAnalysis
sklearn.datasets load iris
sklearn.model selection train_test split

df.iloc[:, :-2].values

df.iloc[:, -1].values

X _train, X _test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=0.3, random_

state=42)

gda = QuadraticDiscriminantAnalysis()
gda.fit(X_train, y_train)

y_pred_gda_train = qda.predict(X_train)
y_pred_qgda_test = qda.predict(X_test)




Exercicios :

Exercicio 1

Utilizando os dados gerados anteriormente, verifique a acuracia do QDA nos conjun-
tos de Treino e Validacao. Quais sao esses valores?

Resposta: os valores sao 98% no Treino e 100% no teste. O cédigo abaixo traz a solu-
cao:

gda_train_acc = accuracy_score(y_train, y pred _qgda_train)
print( gda_train_acc}”)

gda_test_acc =accuracy_score(y_test, y pred _qgda_test)
print( gqda_test_acc}”)

3+ Acuracia do QDA no dataset de Treino: ©.9809523809523809
Acurdacia do QDA no dataset de Teste: 1.0

Exercicio 2

Com base no df_gda_train e nos dados criados nessa secao, liste os index do df_gda_
train em que o QDA errou na classificacao.

Resposta: Os index sao 1 e 47. Os codigos abaixos esclarecem esse valor:

df gda_train = pd.DataFrame(X_train, columns=df.iloc|:, :-2].columns)
df qda_train[ l=y_train

df qda_train[ ] = y_pred gda_train

df gda_train.head()

sepal length sepal width petal length petal width
(cm) (cm) (cm) (cm)

55 24 307 1.0 versicolor versicolor

species species_predicted

6.3 218 54l 1.5 virginica versicolor
6.4 N 515 1.8  virginica virginica
6.6 3.0 4.4 1.4 versicolor versicolor

-2 3.6 6.1 2.5 virginica virginica

continua




df_gda_train_erros = df_qgda_train.query(

df gda_train_erros.head()

sepal length sepal width petal length petal width
(cm) (cm) (cm) (€]

species species_predicted

6.3 28 51 1.5 virginica versicolor

6.0 257, ] 1.6 versicolor virginica

Analise Discriminante Regularizada (RDA)

A Analise Discriminante Regularizada (RDA) € uma extensao tanto do Linear Discri-
minant Analysis (LDA) quanto do Quadratic Discriminant Analysis (QDA). Enquanto o
LDA assume que todas as classes tém a mesma matriz de covariancia e o QDA permite
diferentes matrizes de covariancia para cada classe, o RDA introduz um parametro de
regularizacdo que ajusta o grau de suavizacao entre essas duas abordagens. Essencial-
mente, o RDA permite um trade-off controlavel entre a simplicidade do LDA e a flexibili-
dade do QDA, tornando-o adequado para situacdes em que se deseja evitar o overfitting
(comum no QDA) ou underfitting (potencial no LDA).

Vantagens:

As principais vantagens do RDA incluem sua flexibilidade e capacidade de adaptacao.
O uso do parametro de regularizagao permite que o RDA se ajuste melhor aos dados,
especialmente em cenarios onde as suposi¢cdes estritas do LDA (matrizes de covariancia
iguais) sao demasiado simplistas, e o QDA, com sua abordagem mais flexivel, pode ser
propenso ao overfitting. Essa regularizacao permite que o RDA ofereca um desempe-
nho mais robusto, equilibrando a capacidade de generalizacdao e a modelagem precisa
dos dados. Isso é particularmente Util em contextos com conjuntos de dados limitados
Oou com muitas variaveis, onde escolher o modelo correto entre LDA e QDA pode ser de-
safiador.

sklearn.discriminant_analysis LinearDiscriminantAnalysis
sklearn.datasets load iris
sklearn.model selection train_test split

df.iloc[:, :-2].values

df.iloc[:, -1].values

X_train, X_test, y train, y test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_
state=42)

rda = LinearDiscriminantAnalysis(solver= , shrinkage= continua




rda.fit(X_train, y_train)

y_pred_rda_train = rda.predict(X_train)
y_pred rda_test = rda.predict(X test)

rda_train_acc = accuracy_score(y train, y pred rda train)
print( rda_train_acc}")

rda_test _acc =accuracy_score(y_test, y pred rda _test)
print( rda_test _acc}")

Acuracia do RDA no dataset de Treino: ©.9714285714285714
Acurdcia do RDA no dataset de Teste: 1.0

df _rda_train = pd.DataFrame(X_train, columns=df.iloc|:, :-2].columns)
df_rda_train| ]=y_train

df rda_train[ ] = y_pred rda_train

df rda_train.head()

sepal length sepal width petal length petal width
(cm) (cm) (cm) (cm)

) 2.4 3.7 1.0 versicolor versicolor

species species_predicted

6.3 28 & 1.5 virginica versicolor
6.4 S5 (5).3) 1.8 virginica virginica
6.6 3.0 44 versicolor versicolor

7.2 316 6.1 ! virginica virginica

df rda_train_erros = df_rda_train.query(

df _rda_train_erros.head()

sepal length sepal width petal length petal width . . .
o fenl . (en) species species_predicted

6.3 2:8 A1 1.5  virginica versicolor
58] 382 4.8 1.8 versicolor virginica

6.0 2.7 SN 1.6 versicolor virginica




SAIBA MAIS...

» https://www.geeksforgeeks.org/ml-linear-discriminant-analysis/
» https://www.youtube.com/watch?v=azXCzI57Yfc

https://www.yvoutube.com/watch?v=julEqA20zcA

PARA RELEMBRAR...

»

Cada algoritmo possui suas proprias caracteristicas e é mais adequado para

determinados tipos de problemas. A escolha do algoritmo depende das carac-
teristicas dos dados, do objetivo da tarefa de classificacdo e dos requisitos de
desempenho e interpretabilidade do modelo.
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ALGORITMO

VANTAGENS

* Simples e rapido

* Funciona bem
com dados
lineares
separaveis
Robusto a ruido

Pode modelar
fronteiras de
decisao nao
lineares

N&o assume
igualdade das
matrizes de
covariancia

DESVANTAGENS

* Assume

distribuicdo
normal

Nao funciona
bem com dados
nao lineares

Sensivel a outliers

Requer mais
dados para
estimar as
matrizes de
covariancia

Mais suscetivel a
overfitting

Lida bem com
alta

dimensionalidade

Mais robusto a
overfitting

Fonte: autoria propria.

Requer escolha
do parametro de
regularizacao
Pode perder
informacoes
importantes com
regularizacdo
excessiva
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- Unidade VIl - Conjuntos de dados

.4/ 7.1 A Importancia dos Dados para a Construcao de Modelos de ML

No ML, a qualidade dos dados € fundamental para o sucesso dos modelos preditivos.
Dados robustos e bem preparados sao a base para que os algoritmos possam extrair
padrdes relevantes e generalizar de maneira eficaz para novos casos. Um conjunto de
dados rico e diversificado permite que os modelos sejam mais precisos e confiaveis,
enguanto dados incompletos ou tendenciosos podem levar a resultados distorcidos e
ineficazes. Portanto, a coleta, o processamento e a analise critica dos dados sao etapas
cruciais na construcao de sistemas inteligentes.

No contexto do ML, os dados sao frequentemente referidos como a “matéria prima”
gue alimenta os modelos. A qualidade e a quantidade dos dados utilizados sao fatores
determinantes para o desempenho e a eficacia dos algoritmos. Para que um modelo de
ML seja capaz de identificar padroes complexos e realizar previsdes precisas, € essencial
gue os dados estejam devidamente coletados, limpos e preparados.

A qualidade dos dados se refere a precisao, completude, consisténcia e relevancia das
informacdes coletadas. Dados de alta qualidade possuem as seguintes caracteristicas:

» Precisao: Os dados devem refletir a realidade de forma exata, sem erros ou
distorcdes.

» Completude: Um conjunto de dados completo sobre todas as varidveis
relevantes para o problema que se deseja resolver, sem lacunas significativas.

» Consisténcia: Dados consistentes mantém a coeréncia entre diferentes fontes
e ao longo do tempo, sem contradi¢cdes.

» Relevancia: Apenas os dados que sdo diretamente aplicaveis ao problema em
questao devem ser utilizados, evitando o “ruido” de informacgdes irrelevantes.

Quando a qualidade dos dados é alta, os modelos de ML sdo capazes de aprender de
forma mais eficiente, resultando em previsdes e classificacdes mais precisas.

Além da qualidade, a diversidade dos dados desempenha um papel crucial na ro-
bustez dos modelos. Dados diversos sao aqueles que capturam uma ampla gama de
variabilidades possiveis dentro do conjunto de informacdes. Isso inclui variagdes em ter-
mos de demografia, condi¢cdes operacionais, comportamentos e cenarios. Um modelo
treinado em um conjunto de dados diversificado € mais provavel de generalizar bem
para Novos casos que nao foram observados durante o treinamento, reduzindo o risco
de sobreajuste. Modelos treinados em dados que representam diversas populagoes e
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situacdes tém maior probabilidade de serem justos e precisos para todos 0s grupos, evi-
tando vieses indesejados.

Por outro lado, dados incompletos ou tendenciosos podem comprometer significati-
vamente a performance dos modelos de ML. Dados incompletos, com valores ausentes
ou insuficientes para determinadas variaveis, podem levar a falhas na aprendizagem do
modelo. Da mesma forma, dados tendenciosos, que nao representam adequadamente
a realidade ou que refletem vieses implicitos, podem resultar em modelos que perpetu-
am essas distorcdes.

Por exemplo, se um conjunto de dados para um modelo de classificacao de crédito
€ composto majoritariamente por exemplos de uma uUnica classe social ou regiao geo-
grafica, o modelo pode aprender a associar caracteristicas irrelevantes com o resultado
desejado, prejudicando sua capacidade de generalizacao.

Dada a importancia dos dados no ML, o processamento e a analise critica desses
dados sdo etapas que demandam atencao e rigor. O processamento envolve tarefas
como limpeza dos dados, normalizagao, tratamento de valores ausentes e reducao de
dimensionalidade, todas elas voltadas a melhorar a qualidade dos dados antes de serem
utilizados para treinar um modelo.

Além disso, a analise critica dos dados requer uma compreensao profunda do domi-
nio em questao para identificar possiveis vieses, outliers e inconsisténcias. Esta analise
permite a correcao de problemas antes que os dados sejam usados na construcao do
modelo, garantindo que o modelo seja treinado em dados que verdadeiramente repre-
sentem o problema que se deseja resolver.

7.2 Dados Estruturados vs. Dados Nao Estruturados

Dados estruturados sao aqueles organizados em uma estrutura predefinida, como
em tabelas com linhas e colunas, facilitando a analise por meio de ferramentas de pro-
cessamento de dados tradicionais. Ja os dados nao estruturados abrangem informacdes
gue nao seguem um padrao de organizacao, como textos, imagens e videos, exigindo
técnicas mais avancadas para serem analisados, como PLN e visao computacional. A
capacidade de trabalhar com ambos os tipos de dados € essencial para aproveitar ao
maximo o potencial da aprendizagem de maquina.

Os dados estruturados sao organizados em um formato especifico, como tabelas,
facilitando a sua analise e processamento. Exemplos incluem:

» Bases de Dados Relacionais: Informacdes armazenadas em tabelas com
linhas e colunas, como Sistemas de Gestao de Bancos de Dados (SGBD).

» Planilhas: Dados organizados em colunas e linhas, como arquivos Excel ou
Google Sheets.

» Formularios Online: Respostas capturadas em campos especificos e
padronizados.
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Os dados nao estruturados nao possuem um formato especifico e sao mais dificeis
de organizar e analisar. Exemplos incluem:

» Texto Livre: Documentos em texto, e-mails, mensagens de texto.
» Multimidia: Imagens, videos, audios.

» Postagens em Redes Sociais: Conteudos variados como texto, imagens e
videos, frequentemente misturados.

Figura 31 - Exemplo de dados estruturados e nao estruturados

DADOS ESTRUTURADOS @ DADOS NAO ESTRUTURADOS

Bases de Dados Relacionais:
Informagdes armazenadas em
tabelas com linhas e colunas,
como sistemas de gestado de

bancos de dados (SGBD) SQL.

Texto Livre: Documentos
em texto, emails,
mensagens de texto.

Planilhas: Dados
organizados em
colunas e linhas, como SR —
arquivos Excel ou
Google Sheets.

[
Q @ Multimidia: Imagens,
| ]

G videos, dudios.

Formularios Online:
Respostas capturadas em
campos especificos e
padronizados.

Postagens em Redes Sociais:
Conteuldos variados como
texto, imagens e videos,
frequentemente misturados.

Fonte: Adaptada de

4/7.3 Conjuntos de Dados Supervisionados, Nao Supervisionados e Semi-
supervisionados

Nos conjuntos de dados supervisionados, cada exemplo de treinamento inclui uma
entrada e uma saida desejada, permitindo ao modelo aprender a relacao entre elas. Em
contraste, 0os conjuntos nao supervisionados contém apenas entradas, cabendo ao algo-
ritrno descobrir padrdes sem uma resposta direta para guiar o aprendizado. Ja os con-
juntos semi-supervisionados combinam uma pequena quantidade de dados rotulados
com uma grande quantidade de dados nao rotulados, aproveitando o melhor de ambas
as abordagens para melhorar a precisao dos modelos.

Na figura abaixo (Figura 28) é ilustrado o mesmo conjunto de dados apresentado de
duas maneiras: rotulados (em triangulos e quadrados) e nao rotulados (em circulos). Os
meétodos supervisionados necessitam que todos os dados possuam rotulos, como em
Modelo Supervisionado da Figura 28. Ja os métodos nao supervisionados Nao necessi-
tam de rotulo e tentardo identificar apenas pelas caracteristicas, como apresentado da
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porcao Modelo Nao Supervisionado. Por ultimo, quando ha parte dos dados com rotu-
lo e parte sem rotulos, os métodos semi-supervisionados podem ser a melhor opgao,
como ilustrado na porcao Modelo Semi-supervisionado da figura.

Figura 32 - Exemplo de tipos de dados para diferentes modelos

Modelo supervisionado

A 1': . .

Dados rotulados e AAA H B

4 45, ¢ ?uppfgpv?ggr?aeég ) — A AA . g
4l4l ‘4/\ . Uy

Modelo semi—supervisionado

LN 4\ o v

/ Aprendlzagem N\ A
semi- da. )
\ superV|S|ona
Dados n&o rotulados / ’”'"" ‘
°e ® o
® ® o0 ® Modelo nao superV|S|onado
[ ] o o0 \ /Aprend|zagem\ gt
o o \ superwsmnada ‘o . o @ o
) ' Ye® 000
® [ ] fd ® 00
- @

Fonte: adaptada de

E possivel encontrar publicamente uma série de conjuntos de dados, sejam eles
supervisionados, semi-supervisionados ou Nao supervisionados para uso em conjunto
com modelos de classificacao, regressao, clusterizacao, etc. Alguns conjuntos de dados
se tornaram iconicos no campo da aprendizagem de maquina pela sua relevancia e
frequente uso em estudos e aplicacdes. Conjuntos de dados padronizados sao funda-
mentais para o desenvolvimento e a avaliacao de algoritmos de aprendizado de maqui-
na, pois permitem comparar o desempenho de diferentes abordagens em condic¢des
controladas. Dentre os conjuntos de dados mais amplamente utilizados estao o lIris, o
MNIST e o CIFAR-10.

O conjunto lIris, por exemplo, € composto por 150 amostras de flores pertencentes
a espéecie Iris, distribuidas igualmente entre trés subespécies. Cada amostra € caracte-
rizada por quatro atributos numeéricos que descrevem propriedades morfoldgicas das
flores, e é utilizado principalmente em tarefas de classificacao para prever a subespécie
com base nessas caracteristicas.

O MNIST € um extenso conjunto de 70,000 imagens de digitos manuscritos, cada
uma rotulada com um valor correspondente entre O e 9. Este conjunto € amplamente
empregado em tarefas de reconhecimento de caracteres e serve como referéncia para
avaliar o desempenho de algoritmos de classificacao de imagens.

Por fim, o CIFAR-10 consiste em 60,000 imagens coloridas de 32x32 pixels, distribui-
das igualmente entre 10 categorias de objetos, como avides, automaoveis e animais. Este
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conjunto de dados € utilizado para testar e comparar algoritmos de classificacao de

imagens, especialmente em tarefas que envolvem reconhecimento de objetos em ima-
gens coloridas.

A Tabela abaixo a seguir resume as principais caracteristicas dos conjuntos de dados

mencionados, fornecendo uma visao geral sobre seu tamanho, quantidade de dados
rotulados e aplicacao principal.

Tabela 4 - Resumo dos conjuntos de dados Iris, MNIST e CIFAR-10

CONJUNTO DE ~
DADOS ATRIBUTOS DESCRICAO LINK

i (+ Tipo de Dados: | Conjuntode dados [ g )
Atributos de flores || contendo medidas
(numéricos) de flores Iris, utilizado
e« Tamanho da Base: || para classificagao de
150 amostras espécies com base
e Quantidade de em caracteristicas
Dados Rotulados: || morfologicas.
150
* Quantidade de
L J| Rotulos: 3 L 1 )
s N /7 B N\ Y4 R
MNIST * Tipo de Dados: Conjunto de imagens || MNIST
Imagens de de digitos
digitos manuscritos (0-9)
manuscritos utilizado para tarefas
¢ Tamanho da Base:|| de reconhecimento
70,000 imagens de caracteres.
¢ Quantidade de
Dados Rotulados:
70,000
* Quantidade de
L JL Rétulos: 10 JIe L )
. aYa N N ™
* Tipo de Dados: Conjunto de imagens ||CIFAR-10
CIFAR-10 Imagens coloridas 32x32 pixels,
coloridas de categorizadas em 10
objetos classes, usado para
« Tamanho da tarefas de
Base: 60,000 classificacdo de
imagens objetos.
¢ Quantidade de
Dados Rotulados:
60,000
¢ Quantidade de
L JU__ Rétulos: 10 L J\ J

Fonte: Autoria propria
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o7 7.4 Limpeza de Dados (Tratamento de Valores Ausentes, Outliers, Erros de
Digitacao)

A limpeza de dados é uma etapa essencial no processamento e analise de dados, vi-
sando a correcao e aprimoramento da qualidade dos dados para garantir a eficacia das
analises e a confiabilidade dos resultados. Abaixo, sdo abordados os principais aspectos
da importancia da limpeza de dados, bem como os conceitos fundamentais envolvidos
nesse pProcesso:

» Confiabilidade: Dados limpos e bem preparados sao cruciais para garantir
a confiabilidade das analises. Quando os dados estao isentos de erros e
inconsisténcias, € possivel obter percepcdes mais precisas e confiaveis, que
refletem com maior exatidao a realidade que se pretende analisar. A presenca
de valores ausentes, duplicados ou errbneos pode comprometer a validade
dos resultados e a tomada de decisdes.

» Qualidade: A qualidade dos dados é um fator determinante para a obtencao
de percepcdes precisas. Dados bem limpos e estruturados fornecem uma
base solida para a realizacdo de analises avancadas e a construcao de modelos
preditivos. A qualidade dos dados afeta diretamente a capacidade do modelo
de aprender padrdes significativos e generalizar para novos dados.

» Eficiéncia: Dados bem estruturados e limpos facilitam a analise, economizando
tempo e recursos. Ao resolver problemas como valores ausentes, duplicacdes
e outliers de forma sistematica, a analise pode ser conduzida de maneira mais
eficiente, permitindo que os analistas e cientistas de dados concentrem seus
esforcos na interpretacao dos resultados em vez de corrigir problemas de
dados.

» Valores Ausentes: Valores ausentes referem-se a dados faltantes ou nulos
em um conjunto de dados. Esses valores podem surgir por diversos motivos,
como falhas na coleta de dados ou erros de entrada. A abordagem para tratar
valores ausentes inclui a imputacao, onde valores ausentes sao substituidos
por estimativas baseadas em outros dados, ou a interpolacao, que utiliza os
dados existentes para prever os valores faltantes.

» Valores Duplicados: Valores duplicados sao registros idénticos dentro do
conjuntodedadosque podemdistorceraanaliseelevararesultadosenviesados.
A identificacao e remocao de duplicatas sao importantes para garantir que
cada entrada seja considerada apenas uma vez, evitando redundancias que
podem afetar a precisao dos resultados analiticos.

» Outliers: Sao valores que se desviam significativamente da maioria dos dados.
Essesvalores extremos podem influenciar desproporcionalmente os resultados
das analises e dos modelos estatisticos. A deteccao e tratamento de outliers
Sa0 essenciais para evitar que eles distorcam a interpretacao dos dados e a
construcao de modelos preditivos.
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» Formatacao: A uniformidade na formatacao dos dados refere-se a consisténcia
nos formatos e na estrutura dos dados. Dados com formatos inconsistentes,
como diferentes padrdes de data ou variacdes na representacao de numeros,
podem causar erros e dificultar a analise. A padronizacdao da formatacao
garante que todos os dados estejam no mesmo formato, facilitando a analise
e a integracao dos dados.

A limpeza de dados é uma etapa fundamental que assegura a precisao e a confiabi-
lidade das analises. Ao tratar valores ausentes, duplicados e outliers e garantir a unifor-
midade na formatacao, € possivel obter dados de alta qualidade que sao essenciais para
a construcao de modelos eficazes e a realizacao de analises precisas.

7.5 Pré-processamento (Normalizacao, Codificacao de Variaveis Categéricas)

O pré-processamento de dados € uma etapa crucial que prepara os dados para o
treinamento do modelo. A normalizagcao, como visto na unidade 5, ajusta a escala dos
dados para garantir que todas as caracteristicas contribuam igualmente para o apren-
dizado. Ja a codificacao de variaveis categoricas transforma essas variaveis em um for-
mMato numeérico que os algoritmos podem processar, como a codificagao one-hot ou a
utilizacao de variaveis dummy.

A normalizacao ajusta a escala dos dados para garantir que todas as caracteristicas
tenham igual importancia no processo de aprendizado. As duas técnicas comuns de
normalizacao sao: Min-Max Scaling e Z-score Standardization.

O Min-Max Scaling, também conhecido como normalizacao de intervalo, transforma
os dados para um intervalo especifico, geralmente [0, 1]. A féormula utilizada é:

X o X — Xmin
normalizado —
Xmax - Xmin

Onde (X) é o valor original da caracteristica, (Xumin) € 0 valor minimo da caracteristica,
e (Xmax) € 0 valor méximo. Essa técnica é particularmente Util guando é necesséario que
os dados estejam em um intervalo fixo. No entanto, pode ser sensivel a outliers, pois os
valores extremos podem distorcer o intervalo de normalizacao.

A padronizacao pelo Z-score, também conhecida como normalizacao padrao, trans-

forma os dados para que tenham média zero e desvio padrao um. A féormula é:

X—p

g

Xpadronizado =

Onde (X) é o valor original, (#) € a média dos valores da caracteristica, e (¢) € o desvio
padrao. Este método € util para dados que nao possuem uma distribuicao uniforme ou
guando se deseja que as caracteristicas tenham a mesma escala, independentemente
das unidades originais. E menos sensivel a outliers em comparacao ao Min-Max Scaling.

Algoritmos de aprendizado de maquina geralmente exigem que os dados estejam
em formato numérico. Portanto, varidveis categodricas, que representam categorias ou
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rotulos, precisam ser convertidas em um formato que os algoritmos possam processar.
As técnicas comuns para codificagcao de variaveis categoricas incluem:

»

»

One-Hot Encoding que transforma uma variavel categdérica em uma série
de colunas binarias, onde cada coluna representa uma categoria especifica.
Se uma variavel categorica tem (k) categorias, sera criada uma nova coluna
para cada categoria, preenchida com Os e 1s indicando a presenca ou auséncia
daquela categoria. Esta técnica é adequada para variaveis categoricas sem
ordem intrinseca e evita a introducao de uma ordem implicita. No entanto, pode
aumentar significativamente a dimensionalidade dos dados, especialmente
se 0 numero de categorias for grande.

Label Encoding que atribui um valor numérico a cada categoria de uma
variavel categdrica. Cada categoria é substituida por um ndmero inteiro Unico.
Label Encoding é util para variaveis categoricas ordinais, onde a ordem das
categorias é importante. No entanto, pode introduzir uma ordem artificial
para varidveis categdricas nominais, o que pode ser inadequado para alguns
algoritmos de aprendizado de maquina.

Na figura abaixo é possivel compreender melhor como funciona cada uma das téc-
nicas apresentadas. Label Encoding simplesmente atribui um ndmero Unico a cada ca-
tegoria,como 1 para “Apple”, 2 para “Chicken” e 3 para “Broccoli”. One-Hot Encoding, por
outro lado, cria uma nova coluna para cada categoria e atribui 1 se a observacao perten-
ce aguela categoria e O caso contrario.

Figura 33 - Exemplo de técnicas para criagao de varidveis categdricas

Label Encoding One Hot Encodin
Nome do alimento || Categérico # Calorias Maga Frango Brocolis Calorias

\ 7\, 7 Y — \—

(" A e — e ————
Macga 1 95 1 0 o 95

- = > > i o o <
Frango 2 231 0 1 o] 231

- 4 4 ey e e
Brocolis 3 50 (o] (o] 1 50

Fonte: Adaptada de

O pré-processamento de dados é fundamental para garantir que as caracteristicas
estejam na mesma escala e em um formato que os algoritmos de aprendizado de ma-
quina possam processar efetivamente. A normalizacao, por meio do Min-Max Scaling
e da Z-score Standardization, ajusta a escala dos dados para melhorar a convergéncia
e o desempenho do modelo. A codificagao de variaveis categoricas, utilizando técnicas
como One-Hot Encoding e Label Encoding, converte categorias em formatos numeéri-
cos, preparando os dados para analise e modelagem. Estas praticas sao essenciais para
a construcao de modelos precisos e robustos em aprendizado de maquina.
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7 1.6 Selecdao e Engenharia de Caracteristicas (Feature Selection e Feature
Engineering)

A selecao de caracteristicas envolve escolher as variaveis mais relevantes para o mo-
delo, o que pode aumentar sua eficacia e reduzir a complexidade. Por outro lado, a en-
genharia de caracteristicas é a arte de criar novas variaveis a partir das existentes para
capturar relagcdes mais complexas entre os dados, que possam influenciar a predi¢cao e
melhorar a capacidade preditiva do modelo. Ambos 0s processos sao essenciais para
otimizar o desempenho do modelo.

A selecao de caracteristicas visa identificar e escolher o subconjunto mais relevante
de atributos que melhor explicam a variabilidade da variavel alvo. Ao reduzir a dimensio-
nalidade dos dados, a selecao de caracteristicas contribui para:

» Melhora na performance: A remog¢ao de caracteristicas irrelevantes ou
redundantespodereduzirooverfitting (sobreajuste) eaumentarageneralizacao
do modelo.

» Reducao da complexidade: Modelos com menos caracteristicas sao mais
simples de treinar, interpretar e manter.

» Diminuicao do tempo de treinamento: Menos caracteristicas implicam em
menor tempo de computacao durante o treinamento do modelo.

A engenharia de caracteristicas € uma etapa que exige um profundo conhecimento
do dominio do problema e criatividade. Abaixo algumas técnicas de engenharia de ca-
racteristicas:

»  Transformacoes: Aplicacdao de funcdes matematicas como logaritmo,
exponencial ou normalizacao para ajustar a distribuicao dos dados.

» Combinacodes: Criacao de novas caracteristicas a partir da combinacao de
duas ou mais caracteristicas existentes, como a razao entre duas variaveis.

» Interagdes: Consideracao de interagdes entre caracteristicas, como a
multiplicacao de duas variaveis.

» Criacao de features binarias: Transformmacao de varidveis categodricas em
variaveis binarias (one-hot encoding).

» Extracao de features: Aplicacdo de técnicas como PCA para reduzir a
dimensionalidade e extrair as caracteristicas mais relevantes.

7.7 Divisao em Conjuntos de Treino, Validacao e Teste

v

A divisao dos dados em conjuntos de treino, validacao e teste € fundamental para a
avaliacao objetiva dos modelos de ML. O conjunto de treino € utilizado para ajustar os
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parametros do modelo, o de validacao € usado para ajustar hiperparametros e evitar
overfitting (um ajuste excessivo do modelo), e o conjunto de teste fornece uma estima-
tiva final da performance do modelo em dados nao vistos, garantindo a generalizagao
do modelo. Normalmente as propor¢cdes dos conjuntos sao 60% para treino, 20% para
validagcao e 20% para teste.

Para ilustrar, na Figura 32 abaixo temos um conjunto de dados de fotos de cachorros
e gatos, cujo objetivo € treinar modelos de classificacao para diferenciar fotos de gatos
das de cachorros. Uma parte dos dados originais € alocada para o conjunto de treino.
O modelo de aprendizado de maquina “aprende” a partir desses dados, ajustando seus
parametros internos para realizar a tarefa desejada (por exemplo, classificar imagens
como gatos ou cachorros). Outra parte dos dados € reservada para o conjunto de valida-
¢ao. Esse conjunto € utilizado para ajustar os hiperparametros do modelo, como a taxa
de aprendizado ou a complexidade do modelo. A ideia é encontrar a configuracao que
leva ao melhor desempenho do modelo no conjunto de validacao, sem que ele “veja”
esses dados durante o treinamento.

Os modelos treinados sao avaliados no conjunto de validacao. A avaliagao permite
comparar o desempenho de cada modelo e escolher o que apresenta os melhores re-
sultados. O modelo que obtém o melhor desempenho no conjunto de validagao é se-
lecionado como o melhor modelo. Esse melhor modelo é finalmente avaliado em um
conjunto de dados totalmente independente, chamado conjunto de teste. Esse conjun-
to nunca foi utilizado durante o treinamento ou a validacao. A avaliagcao no conjunto de
teste fornece uma estimativa mais realista do desempenho do modelo em dados nunca
Vistos antes. A acuracia € uma métrica que mede o desempenho do modelo no conjun-
to de teste e indica a porcentagem de exemplos que o modelo classificou corretamente.

Figura 34 - Exemplo divisdo do conjunto de dados
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Fonte: adaptada de
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Frequentemente utilizado na fase de divisao dos conjuntos de dados, o Cross-valida-
tion (validacao cruzada k-fold) € uma técnica estatistica que permite avaliar a robustez
do modelo ao dividir o conjunto de treino em varias parti¢cées e realizar treinamentos e
validagdes multiplas. Isso ajuda a garantir que o modelo ndo esteja sobreajustado (sofra
overfitting) a um conjunto de dados especifico favorecendo melhor desempenho do
modelo para dados desconhecidos. Ao contrario da divisao tradicional em conjuntos de
treino, validacgao e teste, a validacao cruzada k-fold permite que todos os dados sejam
utilizados tanto para treinamento quanto para teste, mitigando o impacto da aleatorie-
dade na divisao inicial dos dados.

Com base na Figura 31 a seguir, inicialmente o conjunto de dados ¢é dividido em K
partes (hormalmente 5 ou 10), chamadas de folds, de tamanho aproximadamente igual.
O processo é repetido K vezes (nesse caso 5), K-1 folds sao combinados para formar o
conjunto de treinamento (Folds em verde) e o fold restante é utilizado como conjunto
de teste (fold em azul). O modelo é treinado em cada iteracao (split) e avaliado no con-
junto de teste correspondente (fold azul). As métricas de desempenho (acuracia, preci-
sao, recall, etc.) obtidas em cada iteracao sao calculadas e uma média € tomada. Essa
meédia representa a estimativa do desempenho do modelo.

Figura 35 - Exemplo k-fold
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Fonte: adaptada de

Ao utilizar todos os dados tanto para treinamento quanto para teste, o k-fold reduz o
viés na estimativa do desempenho do modelo, que poderia ocorrer devido a uma divisao
inicial aleatdria nao representativa. A média das métricas obtidas em todas as iteracoes
fornece uma estimativa mais robusta e confidvel do desempenho do modelo. O k-fold
pode ajudar a identificar modelos que estao sofrendo de overfitting, ou seja, modelos
gue se ajustam muito bem aos dados de treinamento, mas apresentam um desempe-
Nnho pobre em dados nao vistos.
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Avalidacao cruzada k-fold € uma técnica poderosa e versatil para avaliar o desempe-
nho de modelos de aprendizado de maquina. Ao garantir uma utilizacao mais eficiente
dos dados e fornecer uma estimativa mais robusta do desempenho, o k-fold é uma fer-
ramenta essencial no processo de desenvolvimento de modelos.

7.8 Dados Desbalanceados e Técnicas para Balanceamento
4
Conjuntos de dados desbalanceados ocorrem quando algumas classes tém muito

mais exemplos do que outras, o que pode prejudicar o aprendizado do modelo. Técnicas

como oversampling (aumentar a representatividade das classes minoritarias) e under-
sampling (reduzir a representatividade das classes majoritarias) sao usadas para balan-
cear o conjunto de dados e melhorar o desempenho do modelo.

Na figura abaixo ha um exemplo de dados desbalanceados, nota-se a evidente dife-
renca na quantidade de dados da classe O e 1, em azul e laranja respectivamente.

Figura 36 - Exemplo de dados desbalanceados
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Fonte: adaptada de Medium (2022).

Modelos treinados com dados desbalanceados tendem a ser mais precisos na clas-
sificacdo da classe majoritaria, ignorando ou classificando incorretamente os exemplos
da classe minoritaria. Isso ocorre porque o algoritmo busca minimizar o erro global, e a
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classe majoritaria, por ter mais exemplos, exerce maior influéncia na funcao de custo.

A acuracia, uma métrica comumente utilizada para avaliar o desempenho de mo-
delos de classificacao, pode ser enganosa em casos de desbalanceamento. Um modelo
gue simplesmente classifica todos os exemplos como pertencentes a classe majorita-
ria pode obter uma alta acuracia, mesmo que tenha um desempenho muito ruim na
classificacao da classe minoritaria. Métricas como precisao, recall e Fl-score sao mais
indicadas para avaliar o desempenho em problemas de classificacdo com dados desba-
lanceados. Essas métricas serao detalhadas na unidade de Classificacao.

Existem diversas técnicas para lidar com o desbalanceamento de dados, buscando
equilibrar a distribuicao das classes e melhorar o desempenho dos modelos. As duas
principais abordagens sao: Oversampling e Undersampling. A primeira consiste em au-
mentar a representatividade da classe minoritaria, gerando novos exemplos sintéticos.
Na segunda busca-se reduzir a representatividade da classe majoritaria, removendo ale-
atoriamente exemplos dessa classe.

7.8.1 Técnica de Oversampling

O SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) é uma das técnicas mais
populares de oversampling. Ele cria novos exemplos sintéticos para a classe minoritaria,
interpolando os dados existentes em um espaco multidimensional. Essa técnica é eficaz
em lidar com desbalanceamentos significativos e pode melhorar significativamente o
desempenho do modelo na classificacao da classe minoritaria. Nela, dados artificiais
sao criados com base nos K vizinhos mais proximos. Observe a figura abaixo na qual sao
apresentadas duas classes, quadrados verdes e bolas azuis. O SMOTE segue 0s seguin-
tes passos:

1.  Seleciona a classe minoritaria (bolas em azul).

2. Utiliza o KNN na classe minoritaria com algum valor de K. Em outras palavras,
seleciona os K vizinhos mais proximos de bola azul x1. Nesse caso o K é 3, por
iSSO, 0S VizINhos Mais proximaos sao X2, X3 € X4.

3. Desenha-se linhas entre uma amostra da classe minoritaria e seus K vizinhos.

4.  Escolhe um valor aleatdrio sobre essa linha. Nesse caso as bolas em vermelho
sl, s2 e s3 sao os valores aleatdrios sobre essas linhas. Elas sao os dados criados
artificialmente para o balanceamento da classe de bolas azuis.

O processo se repete até que a quantidade de bolas (vermelhas + azuis) seja igual a
guantidade de quadrados verdes.
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Figura 37 - Exemplo do funcionamento do Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE)
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Fonte: adaptada de

(/ 7.8.2 Técnica de Undersampling

O RandomUnderSampler ¢ uma técnica simples de undersampling que remove
aleatoriamente exemplos da classe majoritaria até que as classes estejam balanceadas.
Embora seja facil de implementar, pode levar a perda de informacdes importantes, es-
pecialmente se a classe majoritaria contiver padrdes relevantes.

A escolha da técnica de balanceamento depende de diversos fatores, como:

» Grau de desbalanceamento: Para desbalanceamentos extremos, o
oversampling pode ser mais eficaz.

» Tamanho do conjunto de dados: Em conjuntos de dados pequenos, o
oversampling pode levar ao overfitting (sobreajuste).

» Natureza dos dados: A complexidade dos dados e a relagao entre as features

O uso pratico se estende a diversas aplicacdes, porém um exemplo didatico é a de-
teccao de fraudes em cartdes de crédito, onde a classe “fraude” é significativamente
menor do que a classe “nao fraude”. Ao aplicar o SMOTE, novos exemplos de fraudes
sintéticas seriam gerados, tornando a distribuicao das classes mais equilibrada. Isso per-
mitiria gue o modelo aprendesse a identificar padrdes associados a fraudes com maior
precisao.

O tratamento de dados desbalanceados € um desafio comum em aprendizado de
maquina. A escolha da técnica de balanceamento adequada depende das caracteris-
ticas do conjunto de dados e dos objetivos da analise. Ao utilizar técnicas como over-
sampling e undersampling, é possivel melhorar significativamente o desempenho dos
modelos de classificacao em problemas com classes desbalanceadas.
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7 7.9 Subajuste (Underfitting) e Sobreajuste (Overfitting)
Y

Subajuste, ou mais comumente conhecido como Underfitting, ocorre quando um
modelo é muito simples e ndo consegue capturar as tendéncias dos dados de treino,
resultando em baixo desempenho tanto no treino quanto no teste. Sobreajuste, ou me-
Ihor conhecido como Overfitting, por outro lado, acontece quando um modelo se ajusta
excessivamente aos dados de treino, memorizando ruidos e peculiaridades, e falha em
generalizar para novos dados. Técnicas como validagcao cruzada, regularizagao e selecao
de modelos sao usadas para encontrar um equilibrio ideal e evitar esses problemas. Am-
bos representam situacdes em que o modelo Nnao consegue capturar adequadamente
as relagdes entre as variaveis, resultando em um desempenho insatisfatorio.

O underfitting ocorre quando um modelo € muito simples para capturar a comple-
xidade dos dados. Ele nao consegue aprender as relacdes subjacentes entre as features
(caracteristicas) e o target (variavel alvo), resultando em um alto erro tanto no conjunto
de treinamento quanto no conjunto de teste. Um exemplo € o ajuste de uma linha reta a
dados que seguem um padrao nao linear, como o ilustrado na figura abaixo e a esquer-
da. As principais causas sao:

» Modelo subespecificado: O modelo escolhido ndo possui a complexidade
necessaria para representar os dados. Por exemplo, utilizar uma regressao
linear para modelar dados nao lineares.

» Poucos dados de treinamento: A quantidade de dados disponiveis é
insuficiente para o modelo aprender as relacdes complexas entre as features.

» Caracteristicas irrelevantes: A inclusao de caracteristicas que ndo possuem
relacdo com a variavel alvo pode dificultar o aprendizado do modelo.

Existem algumas maneiras de mitigacao desses problemas, algumas técnicas sao:

» Aumentar a complexidade do modelo: Utilizar modelos com mais parametros,
como redes neurais com mais camadas ou polindmios de maior grau.

» Adicionar mais features: Incluir caracteristicas relevantes que possam ajudar
o modelo a capturar as relagdes subjacentes.

O overfitting ocorre quando um modelo se ajusta excessivamente aos dados de trei-
namento, memorizando o ruido presente nos dados e perdendo a capacidade de gene-
ralizar para novos dados. E como ajustar uma curva muito complexa a um conjunto de
pontos, capturando até mesmo as pequenas variagdes aleatodrias, como o ilustrado na
figura abaixo e a direta. As principais causas sao:

» Modelo superparametrizado: O modelo possui muitos pardmetros,. 0 que
permite que ele memorize os dados de treinamento em vez de aprender as
relacdes gerais.
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» Poucos: dados de treinamento em relacdao a complexidade do modelo:
Quando o modelo € muito complexo em relacao a quantidade de dados, ele
tende a sobreajustar.

» Ruido nos dados: A presenca de ruido nos dados pode levar o modelo a
ajustar-se a padrdes aleatorios, em vez das relacdes subjacentes.

Existem algumas maneiras de mitigacao desses problemas, algumas técnicas sao:

» Reduzir a complexidade do modelo: Utilizar modelos com menos parametros,
como redes neurais com menos camadas ou polindémios de menor grau.

»  Aumentar a regularizacao: A regularizacdo penaliza modelos complexos,
evitando que eles se ajustem demais aos dados de treinamento.

» Coleta de mais dados: Aumentar a quantidade de dados de treinamento pode
ajudar a reduzir o overfitting (sobreajuste), pois 0 modelo tera mais exemplos
para aprender.

» Validacao cruzada: A validacao cruzada permite avaliar o desempenho do
modelo em diferentes subconjuntos dos dados, ajudando a identificar o
overfitting (sobreajuste).

» Dropout: Uma técnica utilizada em redes neurais que desativa aleatoriamente
neurdnios durante o treinamento, forcando o modelo a nao depender
excessivamente de nenhum neurdnio em particular.

O objetivo do aprendizado de maquina é encontrar um modelo que seja capaz de
generalizar bem para novos dados, evitando tanto o underfitting quanto o overfitting
(sobreajuste), como o ilustrado na figura abaixo e ao centro. A escolha da técnica ade-
guada para mitigar esses problemas depende das caracteristicas dos dados e do mode-
lo utilizado.

Figura 38 - Exemplo de ajustes de curvas
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Fonte: adaptada de
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‘7 7.10 Notebook Colab:

No link do Colab serao abordados exemplos praticos e exercicios de dados estrutu-
rados e nao estruturados, tipos conjunto de dados; limpeza dos dados; pré processa-
mento; divisao do conjuntos de dados em treino, validacao e teste; dados balanceados e
desbalanceados; underfitting e overfitting (sobreajuste).

Objetivos de Aprendizagem

» Entender a diferenga entre dados estruturados e nao estruturados;

» Entender a diferenca entre conjunto de dados supervisionados, nao
supervisionados e semi-supervisionados;

» Como importar alguns datasets famosos

» Como fazer a limpeza dos dados

» Como fazer o pré-processamento

» Entender a importancia da selecao das caratecristicas

» Como fazer a divisao dos dados em treino, validacao e teste
» Como fazer a validacao cruzada

» Como tratar dados desbalanceados

» Entender o sobreajuste ou overfitting

Dados Estruturados e Nao Estruturados

Dados Estruturados
Os dados estruturados sao organizados em um formato especifico, como tabelas,
facilitando a sua analise e processamento.

Dados Nao Estruturados
Os dados nao estruturados ndo possuem um formato especifico e sao mais dificeis
de organizar e analisar.

Pacotes Python para Dados Estruturados e Nao Estruturados
Dados Estruturados

Como exemplo de pacotes python para uso com dados estruturados podem ser ci-
tados:

1. Pandas: Pandas € um pacote essencial para manipulagao e analise de dados
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estruturados. Ele fornece estruturas de dados como DataFrames e Series, que
permitem operacoes eficientes de filtragem, agregacao e transformacao de
dados tabulares.

2. NumPy: NumPy € uma biblioteca fundamental para computagao numeéri-
ca em Python, oferecendo suporte a arrays multidimensionais e uma ampla
gama de funcdes matematicas para operacoes rapidas e eficientes em gran-
des conjuntos de dados.

3. Scikit-learn: Scikit-learn € uma biblioteca robusta para aprendizado de maqui-
na, que inclui diversas ferramentas para pré-processamento de dados, como
normalizacao, imputacao de valores ausentes e codificacao de variaveis cate-
goricas, facilitando a preparacao de dados estruturados para modelos predi-
tivos.

4. Dask: Dask € uma biblioteca que permite a manipulagdao de grandes conjun-
tos de dados que nao cabem na memoaria, dividindo-os em blocos e distribuin-
do as operacdes em paralelo. Ele estende a funcionalidade do Pandas para
trabalhar com dados maiores do que a memoaria disponivel.

5.  SQLAIchemy: SQLAIchemy é uma ferramenta poderosa para a integracao de
bancos de dados relacionais em Python, facilitando a execucao de consultas
SQL e a manipulacao de dados estruturados diretamente do banco de dados,
mantendo a compatibilidade com diferentes sistemas de gerenciamento de
banco de dados (SGBDs).

6. Polars: Polars € uma biblioteca de processamento de dados altamente eficien-
te e de alta performance, projetada para manipulacao e analise de grandes
conjuntos de dados tabulares. Ele utiliza uma abordagem baseada em colunas
e oferece APIs semelhantes ao Pandas, mas com desempenho significativa-
mente mais rapido devido ao seu uso de Rust como backend.

7. PySpark: PySpark é a interface Python para o Apache Spark, um framework
de computacao distribuida. Ele permite a manipulacao e analise de grandes
volumes de dados de forma paralela e distribuida, sendo ideal para processa-
mento de Big Data em clusters, com suporte para SQL, machine learning e
streaming em tempo real..

Pandas:

df = pd.DataFrame(data=d)

df continua
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Dados Nao Estruturados
Como exemplo de pacotes python para uso com dados nao estruturados podem ser
citados:

1.  Scikit-learn: Scikit-learn € uma biblioteca versatil, ja abordada também para
uso com dados estruturados. Ela oferece uma ampla gama de algoritmos para
aprendizado nao supervisionado, como clustering, reducao de dimensionali-
dade e analise de agrupamentos. Ela fornece implementacdes eficientes de
algoritmos como k-means, PCA, e DBSCAN, permitindo a descoberta de pa-
droes em dados nao rotulados.

2. OpenCV: OpenCV € uma biblioteca poderosa para processamento de ima-
gens e visao computacional, frequentemente utilizada em tarefas nao super-
visionadas como segmentacao de imagem e deteccao de bordas. Sua vasta
colecao de ferramentas permite a analise e transformacao de imagens, além
de suportar operacdes avancadas de processamento de video.

3. NLTK (Natural Language Toolkit): NLTK € uma biblioteca essencial para o pro-
cessamento de linguagem natural (NLP), oferecendo ferramentas para analise
de texto ndo supervisionada, como tokenizacao, stemmming, e analise de frequ-
éncias. Ela também suporta tarefas como clustering de documentos e analise
semantica, facilitando o trabalho com grandes corpora de texto.

4. HDBSCAN: HDBSCAN é uma biblioteca especializada em clustering hierarqui-
co baseado em densidade, que pode identificar clusters de diferentes densida-
des em dados ndo supervisionados. Ele é particularmente Util para encontrar
agrupamentos em conjuntos de dados complexos e de forma nao parameétri-
ca, sem necessidade de definir o numero de clusters previamente.

5. Gensim: Gensim é uma biblioteca focada em modelagem de tépicos e analise
de grandes corpora de texto. Ela € conhecida por suas implementacdes de
modelos como LDA (Latent Dirichlet Allocation) e Word2Vec, que permitem a
extracao de topicos e representacdes semanticas de documentos em cenarios
Nao supervisionados.

NLTK (Natural Language Toolkit):

nltk
nltk.tokenize word_tokenize

1tk.download(

continua
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okens = word_tokenize(texto, language=
print(tokens)

[nltk_data] Downloading package punkt to /root/nltk_data...
[nltk_data] Unzipping tokenizers/punkt.zip.
['Ola', ',"', 'como', 'vocé', 'esta', 'hoje', '?']

skimage io
matplotlib.pyplot plt
cv2

image = io.imread(

io.imsave(

cv2.imread(

cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2RGB)

Fonte: autoria proépria.




Conjuntos de Dados Supervisionados, Nao Supervisionados e Semi-
Supervisionados

Dados Supervisionados
Os dados supervisionados sao aqueles em que cada exemplo de treinamento é com-
posto por uma entrada e a saida desejada (rotulo). Exemplos incluem:

» MNIST: Conjunto de dados de digitos manuscritos com roétulos indicando os
digitos de 0 a 9.

» Iris: Conjunto de dados de flores com caracteristicas como comprimento da
pétala e rotulos indicando a espécie da flor.

» CIFAR-10: Conjunto de imagens divididas em 10 classes, como avides, carros,
gatos, etc.

Exemplo de um conjunto de dados supervisionado

O conjunto de dados Iris € amplamente reconhecido e utilizado em estatistica e
aprendizado de maquina, especialmente como exemplo introdutério para a aplicagao
de técnicas de classificagao. Este conjunto de dados consiste em 150 amostras de flores
pertencentes a espécie Iris, distribuidas igualmente entre trés subespécies: Iris setosa,
Iris versicolor e Iris virginica.

Cada amostra no conjunto de dados € caracterizada por quatro variaveis numeéricas
gue descrevem atributos morfoldgicos das flores:

» Comprimento da sépala (em centimetros);
» Largura da sépala (em centimetros);
» Comprimento da pétala (em centimetros);

» Largura da pétala (em centimetros).

Devido a sua simplicidade, equilibrio e bem-definidas classes, o conjunto de dados
Iris € frequentemente empregado para ilustrar algoritmos de classificacao e técnicas de
analise exploratoéria de dados.

sklearn.datasets load iris
data = load _iris(as_frame= )

print(data.DESCR)

.. _iris _dataset:

Iris plants dataset

continua
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**Data Set Characteristics:**

:Number of Instances: 150 (50 in each of three classes)
:Number of Attributes: 4 numeric, predictive attributes and the class
:Attribute Information:
sepal length in cm
sepal width in cm
petal length in cm
petal width in cm
class:
- Iris-Setosa
- Iris-Versicolour
- Iris-Virginica

:Summary Statistics:

sepal length:

sepal width: . .

petal length: . . . . 0.9490 (high!)
petal width: . . . . 0.9565 (high!)

:Missing Attribute Values: None

:Class Distribution: 33.3% for each of 3 classes.
:Creator: R.A. Fisher

:Donor: Michael Marshall (

:Date: July, 1988

The famous Iris database, first used by Sir R.A. Fisher. The dataset is taken
from Fisher's paper. Note that it's the same as in R, but not as in the UCI
Machine Learning Repository, which has two wrong data points.

This is perhaps the best known database to be found in the

pattern recognition literature. Fisher's paper is a classic in the field and
is referenced frequently to this day. (See Duda & Hart, for example.) The

data set contains 3 classes of 50 instances each, where each class refers to

type of iris plant. One class is linearly separable from the other 2; the
latter are NOT linearly separable from each other.

|details-start]|
**References**
|details-split|

Fisher, R.A. "The use of multiple measurements in taxonomic problems”
Annual Eugenics, 7, Part II, 179-188 (1936); also in "Contributions to
Mathematical Statistics"™ (John Wiley, NY, 1950).

Duda, R.0., & Hart, P.E. (1973) Pattern Classification and Scene Analysis.
(Q327.D83) John Wiley & Sons. ISBN ©-471-22361-1. See page 218.
Dasarathy, B.V. (1980) "Nosing Around the Neighborhood: A New System
Structure and Classification Rule for Recognition in Partially Exposed
Environments". IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, Vol. PAMI-2, No. 1, 67-71.

Gates, G.W. (1972) "The Reduced Nearest Neighbor Rule". IEEE Transactions
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on Information Theory, May 1972, 431-433.

- See also: 1988 MLC Proceedings, 54-64. Cheeseman et al"s AUTOCLASS II
conceptual clustering system finds 3 classes in the data.

- Many, many more ...

|details-end|

data.feature names

["sepal length (cm)',
‘sepal width (cm)',
'petal length (cm)',
‘petal width (cm)']

data.target_names

array(['setosa', 'versicolor', 'virginica'], dtype='<U10")

data.frame

sepal length (cm) sepal width (cm) petal length (cm) petal width (cm) target
5.1 3.5 1.4 0.2
4.9 3.0 1.4 0.2
47 5 13 0.2
4.6 2L 15 0.2

5.0 3.6 1.4 0.2

146
147
148
149

150 rows x 5 columns




Dados Nao Supervisionados

Os dados nao supervisionados sao aqueles que nao possuem rotulos, e o objetivo é
encontrar padrdes ou estrutura nos dados. Exemplos incluem:

» Google News Word Vectors: O conjunto de dados consiste em vetores de
palavras (word embeddings) treinados em um grande corpus de texto extraido
do Google News. Esses vetores foram gerados utilizando o modelo Word2Vec,
uma técnica de aprendizado nao supervisionado que captura relagdes
semanticas entre palavras ao mapea-las em um espaco vetorial continuo. Este
conjunto é amplamente utilizado em tarefas de analise semantica, como busca
por similaridade de palavras, analise de relacdes entre palavras, e construcao
de representacdes vetoriais para uso em modelos de aprendizado de maquina.
Contém cerca de 3 milhdes de vetores de palavras e frases, cada um com
300 dimensdes.Sua aplicacao inclui: Analise semantica, processamento de
linguagem natural (NLP), busca por similaridade de palavras. Este conjunto de
dados pode ser baixado publicamente em https://code.google.com/archive/p/

word2vec/

» Analise de Sentimentos de Tweets: consiste em uma colecao de tweets nao
rotulados, que podem ser utilizados para tarefas como clustering, reducao
de dimensionalidade ou identificacao de padrdes sem supervisao. Embora o
conjunto de dados original seja nao rotulado, ele é frequentemente utilizado
em pesquisas de aprendizado nao supervisionado para agrupar tweets com
base em sua similaridade ou para extrair temas latentes. Dependendo da
colecao possui tamanho variavel, mas normalmente composto por milhares ou
milhdes de tweets. E normalmente aplicado em: Clustering, anélise de topicos,
reducao de dimensionalidade, deteccao de tendéncias em redes sociais.O
conjuntos de dados de tweets podem ser extraidos via APl ou encontrados em
repositorios publicos como o Kaggle em varias competicdes ou projetos, como
por exemplo https://www.kaggle.com/code/leandrodoze/sentiment-analysis-
in-portuguese.

» Digits Dataset: & composto por 1,797 imagens de digitos manuscritos, cada
uma com uma resolucao de 8x8 pixels, em escala de cinza. Cada imagem
representa um digito de 0 a 9, e € acompanhada por um rétulo que indica o
digito correspondente. Esse conjunto de dados € amplamente utilizado para
desenvolver e avaliar algoritmos de aprendizado de maquina em tarefas de
reconhecimento de caracteres e classificacao de imagens.

Exemplo de um conjunto de dados nao supervisionados

Como exemplo, sera carregado o conjunto de dados Digits de digitos manuscritos
utilizando a funcao load_digits() do Scikit-learn e, em seguida, visualiza uma amostra de
imagens desse conjunto.
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Primeiro, o conjunto de dados € carregado e os réotulos sao removidos para simular
um cenario ndo supervisionado. Em seguida, utiliza-se a biblioteca Matplotlib para criar
uma grade de subplots e exibir as primeiras 10 imagens do conjunto de dados, cada

uma representando um digito manuscrito em escala de cinza..

# Importar as bibliotecas necessarias
sklearn datasets
matplotlib.pyplot as plt

# Carregar o conjunto de dados de Digits
digits = datasets.load digits()

# Remover os rotulos para simular um cenario nao supervisionado
data = digits.data

# Visualizar algumas imagens do conjunto de dados
axes = plt.subplots(2, 5, figsize=(10, 5))
i, ax enumerate(axes.ravel()):
ax.imshow(data[i].reshape(8, 8), cmap=
ax.axis( )

.show()

Figura 40 - Exemplo de um conjunto de dados nao supervisionados

Fonte: autoria prépria.

Dados Semi-Supervisionados

PR E4 AT
Helri=]3

Os dados semi-supervisionados combinam uma pequena quantidade de dados ro-
tulados com uma grande quantidade de dados nao rotulados. Na pratica esses datasets
podem ser adaptados dos dataset supervisionados, retirando os rotulos de alguns caos
e assim podendo ser empregado para teste em algoritmos que visam performance em
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conjunto de dados semi-supervisionados.Exemplos incluem:

» Cifar-10 com Roétulos Parciais: Apenas uma fragcao das imagens possui rétulos,
enquanto o restante € utilizado para melhorar a generalizacao do modelo.

» Dados de Textos Anotados: Pequeno subconjunto de documentos anotados
mManualmente, com o restante nao anotado, usado em tarefas de classificacao
de texto.

» Videos com Quadros Anotados: Alguns quadros de um video sao rotulados,
enquanto a maioria nao possui rotulos, utilizado para treinamento de modelos
de reconhecimento de ac¢des.

Exemplo de um conjunto de dados semi-supervisionado

Para criar um dataset semi-supervisionado artificialmente sera utilizado o mesmo
dataset Digits utilizado para o caso ndo supervisionado.

Inicialmente, carregam-se os dados e os rotulos associados, depois embaralha ale-
atoriamente os indices dos exemplos para garantir uma divisdao nao sistematica. Em
seguida, apenas 10% dos rotulos originais sao mantidos, sendo que o restante dos exem-
plos como sao rotulados com o valor -1. A partir dessas etapas, pode-se observar como
transformar um conjunto de dados rotulado em um formato semi-supervisionado.

Em X estardo os valores dos 64 pixels (imagem de 8x8 pixels) que representam a ima-
gem de um numeral. Em y qual € o numero de O a 9 que agquela imagem representa.

numpy np
pandas pd

sklearn datasets
matplotlib.pyplot plt

digits = datasets.load digits()

X = digits.data

y = digits.target

print(
print(X)
print(
print(y)

, X.shape)
, Y.shape)

continua
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Dados das imagens

[[ o. . 5. ... 0.
[ . ©. 0. ... 10.
[ . ©. ©. ... 16.

[ 0. ©. 1. ... 6.

[ 0. ©. 2. ... 12.

[ 0. 0. 10. ... 12.

Dados dos rdtulos

[612 ... 89 8]

Tamanho dos Dados das imagens: (1797, 64)
Tamanho dorétulos: (1797,)

y_ori = pd.DataFrame(data=y, columns=
y_ori.groupby( ) ].count()

dtype: int64

random_state = np.random.RandomState(42)
indices = np.arange(len(y)) )
random_state.shufle(indices) continua




, indices)
, len(indices))

Amostra dos valores de indices: [1245 220 1518 ... 860 1459 1126]
Comprimento do indice: 1797

n_labeled points = int(len(y) * 0.1)
print( , h_labeled points)

unlabeled indices = indices[n_labeled points:]
y[unlabeled indices] = -1

Quantidade de rdtulos que serao mantidos: 179

y_semi = pd.DataFrame(data=y, columns=
y_semi.groupby( ) ].count()

y_semi
y_semi
-1

0




Limpeza dos dados
Objetivos
» Compreender a importancia da limpeza de dados.
» Aprender técnicas basicas de limpeza de dados.
» Implementar essas técnicas utilizando bibliotecas populares do Python.

» Praticar a aplicacao das técnicas de limpeza de dados em conjuntos de dados
reais.

1. Introduc¢ao

A limpeza de dados € uma etapa crucial no processo de analise de dados. Dados
sujos podem levar a resultados enganosos e comprometer a qualidade da analise. Este
notebook irda guia-lo através dos conceitos e técnicas fundamentais para a limpeza de
dados utilizando Python.

2. Explicagao Teoérica

Importancia da Limpeza de Dados
» Confiabilidade: Dados limpos aumentam a confiabilidade das analises.
» Qualidade: Dados de alta qualidade sao essenciais para obter insights precisos.

» Eficiéncia: Dados bem estruturados facilitam a analise e economizam tempo.

Conceitos Principais
» Valores ausentes: Dados faltantes ou nulos.
» Valores duplicados: Registros idénticos que podem distorcer a analise.

» Outliers: Valores extremos que podem influenciar desproporcionalmente os
resultados.

» Formatacao: Uniformidade nos formatos de dados.

3. Exemplos Praticos

Nesse exemplo ilustra-se um processo abrangente de limpeza de dados, aplicando
técnicas praticas para lidar com valores ausentes, duplicatas e outliers em um conjunto
de dados. Primeiramente, o carrega-se um conjunto de dados do Titanic e visualiza-se a
presenca de valores ausentes utilizando a biblioteca missingno, substituindo os valores
ausentes na coluna age pela média da coluna. Em seguida, verifica-se e remove regis-
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tros duplicados para garantir a integridade dos dados. Para a deteccao e tratamento
de outliers na coluna fare, o utiliza-se um boxplot para visualizar os outliers e aplica o
meétodo do intervalo interquartil (IQR) para remover valores extremos. Finalmente, com-
para-se a média da coluna fare antes e depois da remocao dos outliers, demonstrando
O impacto desses valores extremos nos resultados analiticos.

Carregando Bibliotecas e Dados

SENEL pd
numpy np

'https://raw.githubusercontent.com/mwaskom/seaborn-data/master/titanic.csv’
= pd.read_csv(url)
df.head()

survived pclass age sibsp parch fare embarked who adult_male embark_town alive
0 3 220 1 0 7.2500 man True Southampton no

1 1 38.0 1 0 71.2833 False Cherbourg

26.0 7.9250 False Southampton

35.0 53.1000 False Southampton

35.0 8.0500 True Southampton

Tratamento de Valores Ausentes
df.isnull().sum()

survived
pclass
sex
age
sibsp
parch
fare
embarked
class
who
adult_male
deck
embark_town
alive

alone

dtype: int64




Outra maneira de verificar os valores ausentes é visualizando graficamente. Abaixo o
codigo apresenta graficamente os valores ausentes em cada coluna do dataset.

Em cor escura, os dados preenchidos, na cor branca os valores ausentes. Em alguns
Casos reais, pode ser que em determinados periodos nao houve o registro de certa ca-
racteristica. Porém para chegar a essa conclusao pode nao ser tao direto assim. Nesse
caso, a visualizacao grafica apontaria um grande bloco branco em meio a grandes blo-
cos escuros, e facilitaria essa conclusao.

missingno

msno.matrix(df)

plt.show()

Figura 41 - Visualizacdo de valores ausentes
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Fonte: autoria proépria.
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df[ ].fillna(df .mean(), inplace=

df.isnull().sum()

continua
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Remocao de Valores Duplicados

df.shape
(891, 15)

df.loc[df.duplicated()]

survived pclass age sibsp parch fare embarked class adult_male embark_town alive
1 3 29.699118 1] 0 7.7500 Q Third False Queenstown yes
0 29.699118 0 7.8958 Third True Southampton no
0 29.699118 0 8.0500 Third True Southampton no

29.699118 8.0500 Third True Southampton no

S
S
S
S

29.699118 8.0500 Third True Southampton no
26.000000 Southampton True
19.000000 0 Southampton True
29.699118 Southampton True

884 25.000000 Southampton True

886 0 27.000000 Southampton True

107 rows x 15 columns

continua




df.drop _duplicates(inplace=

df.shape
(784, 15)

Tratamento de Outliers

A técnica apresentada chama-se Tukey's Fence, ela e outras técnicas podem ser en-
contradas em https://en.wikipedia.org/wiki/Outlier

O Tukey's Fence é um método estatistico utilizado para identificar e remover outliers
em um conjunto de dados, particularmente em conjunto com a analise de boxplots.
Este método baseia-se em extensdes do intervalo interquartil (IQR) e utiliza um critério
de "cerca" para determinar quais observacdes sao consideradas outliers.

O processo envolve calcular o IQR, que é a diferenca entre o terceiro quartil (Q3) e o
primeiro quartil (Q1), e entao aplicar um fator multiplicativo, geralmente 1.5 ou 3, para
estabelecer limites superior e inferior para a identificacao de outliers. Dados que estao
além desses limites sao considerados como outliers.

Em um boxplot, os outliers sdao visualmente representados como pontos fora das
"cercas" do boxplot, facilitando a identificacao e a decisao sobre quais valores devem ser
removidos para melhorar a qualidade dos dados e a precisao das analises subsequentes.

seaborn sns
matplotlib.pyplot plt

sns.boxplot (x=df
plt.show()

= df[ ].quantile(@.25)

= df| ].quantile(@.75)

=Q3 -
df sem outlier = df[~((df[ ] < (Q1 - 1.5 * IQR)) | (df] ] > (@3 + 1.5 *
IQR)))]
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Figura 42 - Tratamento de Outliers

@ODMO 0D 00 o

T T T T T T
4] 100 200 300 400 500

fare

Fonte: autoria proépria.

print( , df .mean())
print( , df sem outlier

Média dos valores de fare originais: 34.71173966836735
Média dos valores de fare sem outliers: 19.50749002932551

4. Exercicios e Desafios

Exercicio 1: Identificacdo e Tratamento de Valores Ausentes

Rode o codigo abaixo que introduz alguns valores ausentes ao conjunto de dados de
habitacao da Califérnia.

Com base no df gerado, utilize o que aprendeu e identifique as colunas com valores
ausente com preenchendo com os valores da mediana.

pandas pd

numpy np
sklearn.datasets fetch_california_housing

data = fetch_california housing(as_frame=
df = data.frame

df.loc[::10,
df.loc[::15,

df.head()

continua
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MedInc AveRooms AwveBedrms Population AveOccup Latitude Longitude MedHouseVal

W EL 6.984127 1.023810 3220 2555556 37.88 122723 4. 526
B.30M4 6.238137 0971880 24010 2109842 37.86 122372 3.585
7.2574 B.2B8136  1.073446 496.0 2.802260 37.85 12224 3.521
5.6431 5.817352 1.073059 558.0 2547945 37.85 12225 3.413
3.8462 6.281853  1.081081 6656.0 2181467 37.85 12225 3.422

Exercicio resolvido
O codigo realiza a identificagao de colunas numeéricas que contém valores ausentes,

preenche esses valores com a mediana de cada coluna g, finalmente, verifica se ainda
ha valores ausentes no DataFrame.

numeric_columns = df.select_dtypes(include=[np.number]).columns

missing numeric_columns = numeric_columns[df[numeric_columns].isnull().any()]

print( , missing numeric_columns)

column missing numeric_columns:

df[column].fillna(df[column].median(), inplace=

print(df.isnull

continua




Essas sao as colunas com valores ausentes: Index(['MedInc', 'HouseAge'],
dtype="object")
MedInc 0
HouseAge (%]
AveRooms 0
AveBedrms 0
Population 0
0
0
0
0

AveOccup
Latitude
Longitude
MedHouseVal
dtype: int64

Pré Processamento

Objetivos
» Compreender a importancia do pré-processamento de dados.

»  Aprender técnicas bdasicas de normalizacao e codificacao de variaveis
categoricas.

» Implementar essas técnicas utilizando bibliotecas populares do Python.

» Praticar a aplicacao das técnicas de pré-processamento em conjuntos de
dados reais.

1. Introducao

O pré-processamento de dados é uma etapa essencial no pipeline (sequéncia de
etapas) de machine learning. Ele prepara os dados para a modelagem, melhorando a
eficiéncia e a precisdao dos modelos. Esta aula abordara duas técnicas fundamentais de
pré-processamento: normalizacao e codificagao de variaveis categoricas.

Normalizacao

A normalizacao € o processo de ajustar a escala dos dados para que estejam em um
intervalo especifico, geralmente entre O e 1. Isso € importante porque muitos algoritmos
de machine learning se beneficiam de dados normalizados, resultando em melhor de-
sempenho e convergéncia mais rapida.

Métodos de Normalizagao

Saiba mais: https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/preprocessing/plot_all_sca-
ling.html#plot-all-scaling-minmax-scaler-section

131


https://www.google.com/url?q=https%3A%2F%2Fscikit-learn.org%2Fstable%2Fauto_examples%2Fpreprocessing%2Fplot_all_scaling.html%23plot-all-scaling-minmax-scaler-section
https://www.google.com/url?q=https%3A%2F%2Fscikit-learn.org%2Fstable%2Fauto_examples%2Fpreprocessing%2Fplot_all_scaling.html%23plot-all-scaling-minmax-scaler-section

Aqgui serao abordados os 2 principais métodos:

» Min-Max Scaling: Transforma os dados para que seus valores figuem entre O
el

» Z-score Standardization: Transforma os dados para que tenham média O e
desvio padrao 1.

Exemplo de aplicacao de Normalizacao

O exemplo abaixo tem como objetivo principal demonstrar técnicas de pré-proces-
samento, especificamente no contexto de um conjunto de dados de imoveis da Califor-
nia. As etapas envolvem:

» Carregamento dos dados: O conjunto de dados da Califérnia Housing
€ carregado e armazenado em um DataFrame Pandas para facilitar a
mManipulagao.

» Introducao de varidveis categodricas: Uma nova coluna categoérica é criada
aleatoriamente para simular uma situacao real onde os dados podem conter
variaveis desse tipo.

» Normalizacdo dos dados: As varidveis numéricas continuas 'MedInc'
e 'AveOccup' sao normalizadas utilizando os métodos MinMaxScaler e
StandardScaler, com o objetivo de escalar os valores para um intervalo
especifico ou com média zero e desvio padrao unitario, respectivamente.

» Visualizacao dos dados: Graficos de dispersao sao utilizados para visualizar a
distribuicao dos dados antes e apos a normalizacao.

PERER pd
numpy np
sklearn.datasets fetch_california_housing
sklearn.preprocessing MinMaxScaler, StandardScaler, OneHotEncoder,
LabelEncoder

data = fetch_california_housing(as_frame=
df = data.frame

continua
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np.random.choice(

df.head()

MedInc HouseAge AveRooms AveBedrms Population AveOccup Latitude Longitude MedHouseVal ocean proximity
8.3252 4.0 6984127 1.023810 3220 2555556 37.88 -122. 4.526 NEAR OCEAN
8.3014 21.0 6.238137 0971880 2401.0 2.109842 37.86 -122.2 3.585 NEAR OCEAN
52.0 8288136 1.073446 496.0 2802260 37.85 -122. 3.521 INLAND

5817352 1.073059 §58.0 2547945 37.85 -122. 3113 <1H OCEAN

6.281853  1.081081 5650 2181467 37.85 -122. 3.422 =1H OCEAN

Min-Max Scaling

» MedIinc: Representa a renda média dos blocos censitarios. Essa variavel
numMeérica continua indica o nivel de renda da regiao onde o imodvel esta
localizado.

» AveOccup: Representa a ocupagcao média por unidade habitacional.
Essa variavel numérica continua fornece informacdes sobre a densidade
populacional nos imoveis.

Utilizaremos essas colunas para testar as técnicas de normalizagao.

Para melhor compreender, sera visto a distribuicao desses dados.

df.plot.scatter(

Figura 43 - Distribuicao de dados antes da normalizacao - MinMax Scaling

<Axes: xlabel="MedInc', ylabel='AveOccup'>
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Fonte: autoria prépria.
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O min-max scaling escala os valores de cada caracteristica para o intervalo [0, 1]. E Gtil
guando se deseja que todas as caracteristicas tenham a mesma escala.

scaler = MinMaxScaler()

= scaler.fit_transform(df

].head()

MedInc Avelccup
0.539668 0.001499
0.538027 0.001141
0.466028 0.001698
0.354699 0.0071493
0.230776 0.001798

df.plot.scatter(




Figura 44 - Distribuicao de dados apds normalizacao - MinMaxScaling

<Axes: xlabel="MedInc’, ylabel="AveOccup'>
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Fonte: autoria proépria.

Z-score Standardization
De forma analoga ao que foi realizado com o Min-max Scaling, agora serd aplicado

outra forma de normalizagao, o Z-score Standardization.

StandardScaler: Centraliza os dados (média = 0) e escala para ter variancia unitaria.

scaler = StandardScaler()

] = scaler.fit_transform(df

].head()

MedInc Avelccup
2344766 -0.049597
2332238 -0.092512
1.782699 -0.025843
0.932968 -0.050329
-0.012881 -0.085616

continua

135



print(
print(df , .mean())

Média dos valores apds a normalizagado:
MedInc -1.652425e-17

AveOccup -1.377021e-18

dtype: float64

print(
print(df , .std())

Desvio padrao dos valores apds a normalizag¢ao:
MedInc 1.000024

AveOccup 1.000024

dtype: float64

df.plot.scatter(

Figura 45 - Distribuicao de dados apds normalizacao - ZCore

<Axes: xlabel="MedInc', ylabel="Awvelccup'>

AveDccup
(=]
L=

Medinc

Fonte: autoria propria.
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Codificacao de Variaveis Categéricas

Varidveis categodricas sao aquelas que contém valores discretos € nao numeéricos.
Para usar essas variaveis em algoritmos de machine learning, precisamos converté-las
em uma forma numeérica.

Métodos de Codificagao
» One-Hot Encoding: Cria colunas binarias para cada categoria.

» Label Encoding: Atribui um ndmero inteiro Unico a cada categoria.

One-Hot Encoding

Cria colunas binarias para cada categoria.

Serao utilizados os mesmos dados da etapa de normalizacao, por isso € importante
nao pular as etapas anteriores.

df.head()

MedInc AveRooms AveBedrms Population AveOccup Latitude Longitude MedHouseVal ocean proxdmity

2.344766 6.984127  1.023810 3220 -0.049597 37.88 -122.23 4.526 MNEAR OCEAN
2.332238 6.238137 0.971880 2401.0 -0.092512 .86 -122.22 3.585 MNEAR OCEAN
1.782699 8288136 1.073446 496.0 -0.025843 Bt -122.24 3.521 INLAND
0.932968 0817352 1.0730%59 558.0 -0.050329 37.8: -122.25 3.413 <1H OCEAN
-0.012881 6.281853 1.081081 565.0 -0.085616 -122.25 3.422 <1H OCEAN

Como abordado no ebook, muitos os algoritmos necessitam que colunas categoricas
possuam nUmeros ao invés de textos.

No trecho abaixo do cédigo o objetivo € transformar os rétulos a coluna ocena_proxi-
mMity em numeros. Relembrando, esses rotulos foram criados artificialmente no comeco
da etapa de pré procesamento com rétulos do formato string podendo assumir valores:
<1H OCEAN, INLAND ou NEAR OCEAN. No entanto, em alguns casos reais esses rotulos
ja podem vir nativamente no dataset.

Abaixo sera visto:
» Criagao de um one-hot encoder.
» Aplicacdo do one-hot encoding a coluna ocean_proximity.
» A agregacao do DataFrame codificado ao original.
» Remocao da coluna original codificada.

» Exibicao das primeiras linhas do DataFrame resultante.
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O resultado final € um DataFrame onde a coluna categdrica ocean_proximity foi
substituida por novas colunas binarias, representando cada categoria possivel.

encoder = OneHotEncoder(sparse_output=

encoded features = encoder.fit_transform(df

encoded df = pd.DataFrame(encoded features, columns=encoder.get feature_names_
out )

df_onehot = df.join(encoded_df).drop(columns=

df onehot.head()

MedInc HouseAge AveRooms AveBedrms Population AveOccup Latitude Longitude MedHouseWal ocean proximity <1H OCEAN ocean_proximity INLAND ocean_proximity NEAR OCEAN
2.344766 41.0 6984127 1.023810 322.0 -0.049597 37.88 -122.23 4.526 [111] 0.0 1.0
2.332238 21.0 6238137 0.971880 2401.0 -0.092512 37.86 -122.22 3.585 [111] 0.0 1.0
1.782699 52.0 8288136 1.073446 496.0 -0.025843 37.85 -122.24 3.521 [111] 1.0 0.0
0.932968 520 5817352 1.073059 558.0 -0.050329 37.85 12225 343 1.0 0.0 0.0

-0.012881 520 6281853 1.081081 565.0 -0.085616 37.85 -122.25 3.422 1.0 0.0 0.0

Label Enconding

De forma analoga ao visto com o OneHotEncoder aqui é utilizado o LabelEncoder,
que atribui um numero inteiro Unico a cada categoria.

Cada categoria da coluna ocean_proximity recebera um numero correspondente.
Esse numero substituira o rotulo da coluna ocean_proximity, retirando permitindo que
os algoritmos de machine learning possam funcionar adequadamente.

encoder = LabelEncoder()

= encoder.fit_transform(df

df.head()

continua




MedInc Housefge AveRooms AveBedrms Population AveOccup Latitwude Longitude MedHouseVal ocean_proodmity

2.344766 41.0 6984127 1.023810 3220 -0.049597 37.88 -122.23 4.526 2
2.332238 21.0 6238137 0.971880 24010 -0.092512 37.86 12222 3.585

1.782699 520 8288136 1.073446 -0.025843 37.85 -122.24 3.521

0.932968 520 5817352 1.073059 -0.050329 37.85 -122.25 ifz
-0.012881 520 6281853 1.081081 -0.085616 37.85 -122.25 3.422

encoder.classes

array([e, 1, 2])

Exercicio 1: Normalizacao

Normalize a coluna AveRooms utilizando o Min-Max Scaling.

= MinMaxScaler()
] = scaler.fit_transform(df
.head())

AveRooms

0.043512
0.038224
0.052756
0.035241
0.038534

Conjuntos de Treino, Validagao e Teste

Objetivos
» Compreender a importancia de dividir os dados em conjuntos de treino,

validacao e teste.

» Aprender a dividir um conjunto de dados utilizando bibliotecas populares do
Python.

» Implementar e avaliar modelos de machine learning utilizando esses conjuntos
de dados.

1. Introduc¢ao

Dividir os dados em conjuntos de treino, validagcao e teste € uma pratica essencial
em machine learning. Essa divisao permite avaliar o desempenho do modelo de forma
objetiva e evitar problemas como o overfitting.

Importancia da Divisao dos Dados

» Treino: Usado para ajustar os parametros do modelo.
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» Validacao: Usado para ajustar os hiperparametros do modelo e selecionar o
melhor modelo.

» Teste: Usado para avaliar o desempenho final do modelo.

Exemplo de aplicacao da divisao dos dados

Nesse exemplo utilizaremos o dataset do Titanic. O dataset do Titanic € um conjunto
de dados bastante popular na comunidade de ciéncia de dados, especialmente para
aqueles que estao iniciando seus estudos em machine learning. Ele contém informa-
¢cdes sobre os passageiros do Titanic, incluindo:

» Informacgdes demograficas: Idade, sexo, classe social.
» Informacdes sobre a viagem: Porto de embarque, numero de familiares a
bordo.

» Resultado: Se o passageiro sobreviveu ou nao ao naufragio.

Nesse parte, o objetivo € dividir esse dataset em treino, validacao e teste utilizando
duas técnicas distintas Holdout e K-fold.

Importacao dos dados

pandas pd

numpy np
sklearn.model selection train_test_split

df = pd.read_csv(url)

df.head()

survived pclass Sex sibsp parch fare embarked class who adult_male embark_town alive
0 3 male 1 0 7.2500 S Third man True N Southampton no
1 female L 71.2833 C First woman False [ Cherbourg yes

1 3 female [i] 7.9250 S Third woman False : Southampton

female 53.1000 : First woman False C Southampton

male 8.0500 S Third man True : Southampton

Holdout
Aqui sera apresentado a divisao dos dados em Treino, Validacao e Teste. E o treino de
um modelo simples para acompanhar a importancia dessa divisao.
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Algumas etapas importante sao:

Seleciona as features relevantes: Idade (Age) e tarifa (fare), como tentativa
para predizer se 0 passegeiro sobreviveu o nao.

Remove dados faltantes: Garante que o modelo seja treinado com dados
completos.

Divide os dados: Cria conjuntos de treinamento (60%), validacao (20%) e teste
(20%) para avaliar o desempenho do modelo e evitar overfitting.

Verifica as dimensdes: Confirma que os conjuntos foram divididos
corretamente.

].dropna()

df _modell[

df_model[

X _train, X _temp, y train, y temp = train_test split(X, y, test size=0.4, random_
state=42)

X val, X test, y val, y test = train_test split(X temp, y temp, test size=0.5, random_

X_train.shape}")
X_val.shape}")
X test.shape}")

Tamanho do conjunto de treino: (428, 2)
Tamanho do conjunto de validagao: (143, 2)
Tamanho do conjunto de teste: (143, 2)




Treinando o Modelo

O codigo apresentado define uma funcao treina_modelo que encapsula o processo
de treinamento e avaliagcao de um modelo de regressao logistica.

A funcao treina_modelo recebe como entrada os dados de treinamento e validacao,
treina um modelo de regressao logistica e avalia seu desempenho nos conjuntos de va-
lidacao e teste, fornecendo como saida as respectivas acuracias.

Entradas:

» X_train: Um DataFrame contendo as features (nesse caso, 'age' e 'fare') dos
passageiros do conjunto de treinamento. Essas features serao utilizadas pelo
modelo para aprender a prever se um passageiro sobreviveria ao naufragio do
Titanic.

» y_train: Um Series contendo os valores da variavel target (sobreviveu ou nao)
correspondentes aos dados de treinamento.

» X_val: Um DataFrame contendo as features do conjunto de validacao, utilizado
para ajustar os hiperparametros do modelo e avaliar seu desempenho em
dados nao vistos durante o treinamento.

» y_val: Um Series contendo os valores da variavel target correspondentes aos
dados de validacao.

Saida:

Afuncao nao retorna nenhum valor explicitamente. Em vez disso, ela imprime na tela
duas métricas de desempenho:

» Acuracia no conjunto de validagdo: Indica a propor¢cao de exemplos do
conjunto de validacao que foram classificados corretamente pelo modelo.

» Acuracia no conjunto de teste: Indica a proporcao de exemplos do conjunto
de teste que foram classificados corretamente pelo modelo. Essa métrica
fornece uma estimativa mais confidvel do desempenho do modelo em dados

sklearn.linear model LogisticRegression
sklearn.metrics accuracy_score

treina_modelo(X_ train, y_train, X val, y val):
model = LogisticRegression(max_iter=1000)

model.fit(X_train, y_train)

y val pred = model.predict(X val)
val accuracy = accuracy score(y_val, y val pred)
print( val accuracy:.2f}")

y_test_pred = model.predict(X_test) continua
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test_accuracy = accuracy_score(y_test, y test pred)
print( test_accuracy:.2f}")

treina_modelo(X_train, y train, X val, y val)

Acuracia no conjunto de validagao: 0.64
Acuracia no conjunto de teste: 0.61

Validacao Cruzada: K-Fold Cross-Validation

Validacao cruzada € vantajosa porque pode retira o fator "sorte" e de ter realizado
uma divisao vantajosa para o modelo.

No K-fold dividimos os dados de treino em k grupos e comparamos entre eles.

Abaixo € a aplicacao da validacao cruzada k-fold (com k=5) para avaliar o desempe-
Nnho do modelo de regressao logistica.

Entradas:

» X_train: Um DataFrame contendo as features (nesse caso, 'age' e 'fare') do
conjunto de treinamento completo.

» y_train: Um Series contendo os valores da variavel target (sobreviveu ou n3o)
correspondentes aos dados de treinamento completo.

» kf: Um objeto KFold que define a estratégia de divisao dos dados em 5 folds.

Saida:

A cada iteracao do loop, o codigo:

» Divide os dados: Separa os dados de treinamento em um conjunto de
treinamento e um conjunto de validagao, de acordo com os indices definidos
pelo objeto KFold.

» Treina o modelo: Chama a fungao treina_modelo com os conjuntos de
treinamento e validagao atuais, treinando o modelo de regressao logistica.

»  Avalia o modelo: A funcao treina_modelo calcula e imprime a acuracia do
modelo nos conjuntos de validacao e teste.

O objetivo principal da validacao cruzada k-fold é obter uma estimativa mais robusta
e confiavel do desempenho do modelo, reduzindo o viés que poderia ocorrer devido a
uma unica divisao aleatoria dos dados em treinamento e teste. Ao repetir o processo de
treinamento e validacao 5 vezes, utilizando diferentes combina¢des dos dados como
conjunto de treinamento e validacao, obtém-se diferentes métricas de desempenho, o
gue proporciona uma visao mais precisa do desempenho geral do modelo.
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sklearn.model _selection

kf = KFold(n_splits=5)

train_index, val_index in kf.split(X_train):

X_train_fold, X val fold = X.iloc[train_index], X.iloc[val index]
y_train fold, y val fold = y.iloc[train_index], y.iloc[val index]

treina_modelo(X_train_fold, y train_fold, X val fold, y val fold)

Acurdacia no conjunto de validagao: ©.58
Acuracia no conjunto de teste: 0.61
Acuracia no conjunto de validacgao: 0.64
Acuracia no conjunto de teste: 0.61
Acuracia no conjunto de valida¢ao: 0.66
Acuracia no conjunto de teste: 0.58
Acuracia no conjunto de validagao: 0.64
Acuracia no conjunto de teste: 0.62
Acuracia no conjunto de validagao: 0.56
Acuracia no conjunto de teste: 0.59

Exercicio 1

Divida o conjunto de dados do titanic em conjuntos de treino (70%), validacao (15%)
e teste (15%).

OBS. Para questdes de comparacao, utlize o random_state igual a 42

SENEL pd

numpy np
sklearn.model selection train_test split

df = pd.read_csv(url)

df.head()

X_train, X temp, y train, y temp = train_test split(X, y, test size=0.3, random_
state=42)

X_val, X _test, y val, y test = train_test_split(X_temp, y_temp, test _size=0.5, random_
state=42)

print( X_train.shape}") continua




X_val.shape}")
X_test.shape}")

Tamanho do conjunto de treino: (499, 2)

Tamanho do conjunto de validacao: (107, 2)
Tamanho do conjunto de teste: (108, 2)

Dados balanceados e desbalanceados

Objetivos
» Compreender a importancia de dados balanceados em modelos de machine
learning.

» Identificar técnicas para lidar com dados desbalanceados.

» Implementar essas técnicas utilizando bibliotecas populares do Python.

1. Introducgao

Em muitos problemas de machine learning, especialmente aqueles envolvendo
classificacao, os dados podem estar desbalanceados, significando que algumas classes
tém muito mais exemplos do que outras. Isso pode afetar o desempenho do modelo,
levando a previsdes tendenciosas.

2. Explicacao Tedrica
Dados Balanceados vs. Desbalanceados

» Dados Balanceados: Quando as classes no conjunto de dados tém
aproximadamente o mesmo numero de exemplos.

» Dados Desbalanceados: Quando uma ou mais classes tém significativamente
mais exemplos do que outras.

3. Exemplos Praticos
A exemplo do que foi utilizado anteriormente, o dataset do Titanic agora sera explo-
rado as questdes de desbalanceamento.

Teremos algumas etapas a serem seguidas:

» Selecao das colunas relevantes para a analise de sobrevivéncia: 'pclass'
(classe social), 'age' (idade), 'sibsp' (hmero de irmaos/conjuges a bordo) e 'fare'
(tarifa paga).

» Remocao das linhas com valores ausentes (NaN) para evitar erros no
processamento posterior.

» Divisdo em features e target: Separa o DataFrame em features (X) contendo
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as colunas selecionadas e a target (y) contendo a informacao de sobrevivéncia
(O0.- nao sobreviveu, 1 - sobreviveu).

» Divisao treino e teste: Divide os dados em conjuntos de treinamento (X_train,
y_train) e teste (X_test, y_test) utilizando a func¢do train_test_split com uma
proporcao de 70% para treinamento e 30% para teste. Define um random_
state para garantir reprodutibilidade dos resultados.

»  Visualizacdao da distribuicdo da classe target: Imprime a contagem de
valores da variavel target no conjunto de treinamento, permitindo verificar a
distribuicao entre as classes "sobreviveu" e "nao sobreviveu" (valor idealmente
balanceado para um modelo de classificacao).

Carregando Bibliotecas e Dados

pandas pd

numpy np
sklearn.model selection train_test split
sklearn.linear_model LogisticRegression
imblearn.over_sampling SMOTE
imblearn.under_sampling RandomUnderSampler

df = pd.read_csv(url)

df = df[['survived', 'pclass', 'age', 'sibsp', 'fare']].dropna()

df.drop(columns=[ 'survived'])
df[ 'survived']

X_train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=0.3, random_
state=42)

print(y_train.value_counts())

survived
(9] 298
1 201
Name: count, dtype: int64

Treina o modelo

Essa € a mesma funcao apresentada no item de Conjuntos de Treino, Validagao e Tes-
te. Caso tenha duvida sobre seu funcionamento, volte na célula https://colab.research.
google.com/drive/1sOWK-XDQOdUubutjghdVOL-6q6jKAfy9Q#scrollTo=urlttD4B61SW.
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sklearn.linear model
sklearn.metrics

LogisticRegression
accuracy_score

treina_modelo(X train, y train, X val, y val):

model = LogisticRegression(max_iter=1000)
model.fit(X_train, y_train)

y_val pred =
val accuracy
print(

model.predict(X_val)
= accuracy_score(y_val, y val pred)
val accuracy:.2f}")

y _test pred = model.predict(X test)

test_accuracy = accuracy_score(y_test, y_test_pred)

print(f"Acuracia no conjunto de teste:

Oversampling com SMOTE

test_accuracy:.2f}")

SMOTE cria dados artificiais com base nos K vizinhos mais poximos.
Algoritmo simplificado:

1.

Seleciona a classe minoritaria

2. Utiliza o KNN na classe minoritaria com algum valor de K
3.  Desenha-se linhas entre uma amostra da classe minoritaria e seus K vizinhos
4. Escolhe um valor aleatério sobre essa linha
Figura 46 - Exemplo da utilizacdo do SMOTE
A A x5
(6} 4]
[ I _
. - . . New synthetic data given by:
. . . . . . . s1 = x1 + (rand(0,1) * x2-x1)
. . . x2
. . . . . . . x3
. . . . . - s1 2
Eg B ® i x
- - . s3
x4
&
a) Class Imbalance b) SMOTE

Fonte: autoria proépria.

A seguir € apresentado a implementacao do oversampling com o SMOTE. Como en-
trada tem-se os dados do titanic anteriormente separados. Como saida tem-se ambas
classes com a mesma quantidade (da classe com maior numero de elementos).

Compare a quantidade de amostrasy_train_smote apresentado abaixocom oy._train
apresentado anteriormente. Note que a classe O € a que possui mais exemplos (298), en-
guanto que a classe 1 que possuia 201 antes, agora possui 298.

147



smote = SMOTE(random_state=42)

X_train_smote, y train_smote = smote.fit resample(X_ train, y train)

print(y_train_smote.value counts())

survived
0 298
1 298
Name: count, dtype: inté64

Compare as métricas de acuracia antes e depois do balanceamento.

Nota-se uma melhor acuracia dos dados quando ha o balanceamento de classes.

print(
treina_modelo(X train, y train, X test, y test)

print( )
print( )
treina_modelo(X train_smote, y train_smote, X test, y test)

Modelo treinado ignorando o desbalancemanento
Acuracia no conjunto de validagao: 0.71
Acuracia no conjunto de teste: 0.71

3k 3k 3k 3K 3k 3k 3k 3k Sk sk %k 3k 3k 3k 3k 3k 5k Sk Sk 3k kK 3K 5k 3k 3k 3k k sk k >k K 5k 5k %k k

Modelo treinado apés o SMOTE
Acuracia no conjunto de validagao: 0.73
Acuracia no conjunto de teste: 0.73

Undersampling

Diminui o dataset, retirando aleatériamente da classe majoritaria alguns exemplos.
Nessa parte sera apresentado o RandomUnderSampler que remove aleatoriamente da-
dos da classe majoritaria (classe 0).

Apesar de trazer o mesmo efeito de balanceamento entre classes, no undersampling
reduz-se a quantidade de amostras. Nesse caso, serao eliminados aleatoriamente dados
dos sobrevivente (rotulados com 1 na survived).

undersampler = RandomUnderSampler(random_state=90)

X_train_under, y train_under = undersampler.fit resample(X train, y_ train)

print(y_train_under.value_counts()) continua




survived
(5] 201
1 201

Name: count, dtype: inté64

Exercicio 1: Aplicar Undersampling e Treinar Modelo

Utilize a funcao treina_modelo (criada anteriormente) com os dados X_train, y_train,
X_test e y_test também criados anteriormente.

Utilize a fungao treina_modelo (criada anteriormente) com os dados X_train_under,
y_train_under, X_test e y_test também criados anteriormente.

Compare os resultados de acuracia do modelo treinado original (dados desbalance-
ados) e com dados balanceados pela técnica de undersampling.

print(
treina_modelo(X_train, y_train, X _test, y_test)

print( )
print( )
treina_modelo(X train_under, y train_under, X test, y test)

Modelo treinado ignorando o desbalancemanento
Acuracia no conjunto de validagao: 0.71
Acuracia no conjunto de teste: 0.71

3k >k >k >k 3k 3k 3k 3k 3k 3k %k %k %k >k 3k 3k 3k 3k >k >k %k %k %k 5k 3k 5k 3k %k %k %k %k % >k >k %k k

Modelo treinado apdés o Undersampling
Acuracia no conjunto de validagao: 0.73
Acuracia no conjunto de teste: 0.73

Underfitting e Overfitting

Objetivos
» Compreender os conceitos de underfitting e overfitting em modelos de
machine learning.

» Aprender a identificar underfitting e overfitting através de meétricas de
desempenho e visualizacoes.

» Implementar técnicas para prevenir underfitting e overfitting em modelos
utilizando Python.
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1. Introducao

Em machine learning, underfitting e overfitting sao problemas comuns que afetam
a capacidade de generalizacao dos modelos. Underfitting ocorre quando um modelo
€ muito simples para capturar a complexidade dos dados, enquanto overfitting ocorre
guando um modelo é muito complexo e captura o ruido dos dados de treino. Este note-
book abordara esses conceitos e apresentara técnicas para mitiga-los.

Cligue duas vezes (ou pressione "Enter") para editar

3. Exemplos Praticos

Exemplo 1

Nesse primeiro exemplo servira para ilustrar modelos com underfitting, overfitting e
um modelo ideal para o mesmo conjunto de dados.

O modelo real é definido pela fungao true_function e € uma funcao quadratica x2.

Utiliza-se essa funcao para gerar dados sintéticos e aleatdrios ao redor desse modelo
ideal, representado pelos pontos em vermelho e as variaveis x e y. x e y podem ser con-
siderados o conjunto de dados de treino.

Criam-se os dados de teste x_fit e y_true

Carregando Bibliotecas e Dados

matplotlib.pyplot plt
numpy np

true_ function(x):
x**2

np.random.seed(22)

np.sort(np.random.rand(10) * 4 - 2)

true_function(x) + np.random.randn(10)

np.linspace(-2, 2, 100)

= true_function(x_fit)
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Underfitting

Para exemplificar o underfitting é utilizado o modelo de regressao linear model_un-
derfit.

Os dados de treino x e y servem para treinar o modelo linear.

Com o modelo treinado testa-se seu desempenho passando os valores de teste x_fit,
obtendo as predicdes e guardando em y_underfit.

Esses valores de y_underfit sdo utilizados em conjunto com x_fit para obter a curva
do modelo ajustado da figura a esquerda.

sklearn.linear model LinearRegression

model underfit = LinearRegression()

model underfit.fit(x.reshape(-1, 1), y)

y_underfit = model_underfit.predict(x_fit.reshape(-1, 1))

Overfitting

Para exemplificar o overfitting é utilizado o modelo de regressao polinomial de grau
4 definido por model_overfit. O modelo de regressao polinomial € um modelo mais
complexo que o de regressao linear utilizado no underfitting.

O pipeline consiste em dois passos:
» Passol(PolynomialFeatures(degree)): Primeiro,opipelineaplicaatransformacao

PolynomialFeatures com o grau definido anteriormente (4). Essa transformacao
gera novas features polinomiais a partir da feature original x.

» Passo 2 (LinearRegression()): Em seguida, o pipeline aplica um modelo de
regressao linear para aprender a relacao entre as features polinomiais geradas
Na etapa anterior e a varidvel target y.

Os dados de treino x e y servem para treinar o modelo.

Com o modelo treinado testa-se seu desempenho passando os valores de teste x_fit,
obtendo as predicdes e guardando em y_overfit.

Esses valores de y_overfit sdo utilizados em conjunto com x_fit para obter a curva do
modelo ajustado da figura a direita.

sklearn.preprocessing PolynomialFeatures
sklearn.pipeline make_pipeline

degree = 4

model overfit = make_pipeline(PolynomialFeatures(degree), LinearRegression())
continua
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model overfit.fit(x.reshape(-1, 1), y)

y_overfit = model_overfit.predict(x_fit.reshape(-1, 1))

Comparacgao

No codigo abaixo sao gerados 2 graficos de comparacao, um para o underfitting e
outro para o overfitting.

Em cada grafico sao plotados:
» Os dados de teste x e y representados por pontos vermelhos.

» A curva fruto do modelo real true_function fruto do resultado da aplicagao do
conjunto de teste x_fit que obteve y_true. A vurva é representada pela linha
pontilhada.

» A curva fruto do modelo (underfitting ou overfitting) fruto do resultado da
aplicacao do conjunto de teste x_fit no modelo model_overfit ou model_
underfit que obteveram y_overfit e y_underfit respectivamente. Essas curvas
sdo representadas pelas linhas cheias.

= plt.subplots(1l, 2, figsize=(12, 6))

scatter(x, y, color= , label=
.plot(x_fit, y_true, , label=
.plot(x_fit, y underfit, , label=
.set_title(

.legend()

# Overfitting plot
axs[1l].scatter(x, y, color=
.plot(x_fit, y true,
.plot(x_fit, y overfit,
.set_title(
.legend()

plt.show()
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Figura 47 - Underfitting vs Overfitting

Underfitting Overfitting

® Pontos do dataset ® Pontos do dataset
=== Curva Verdadeira === Curva Verdadeira
[ ] —— Curva Ajustada -8 { — Curva Ajustada
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Fonte: autoria proépria.

Exemplo 2

Mais um exemplo agora para observar o impacto da escolha do parametro do mode-
lo (degree) nas métricas de performance.

O codigo gera dados sintéticos com relacao nao linear, divide os dados em treino e
teste, ordena os dados de teste para plotagem e define duas funcdes: uma para plotar
os resultados do modelo e outra para calcular e imprimir métricas de desempenho (MSE
e R2). Este codigo base pode ser utilizado para treinar diferentes modelos de regressao
com features polinomiais e avaliar o seu desempenho.

O codigo pode ser dividio em algumas partes:

Geracao de Dados Sintéticos:
A exemplo do que foi abordado no exemplo anterior, essa fase visa criar alguns dados
ficticios.

» np.random.seed(0): Define uma semente para geracao de numeros aleatorios,
garantindo reprodutibilidade dos resultados.

» X = np.sort(5 * np.random.rand(80, 1), axis=0): Gera um array X com 80 linhas
e 1 coluna, contendo valores aleatdrios entre O e 5, ordenados em ordem
crescente.

» y = np.sin(X).ravel() + np.random.normal(0, 0.1, X.shape[0]): Gera a variavel
target y baseada no seno dos valores de X com adicao de um ruido gaussiano
(normal) de média O e desvio padrao 0.1. A funcao ravel() transforma o array y
em unidimensional.
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Divisao de Dados:

Como visto anteriormente, a divisao dos dados em treino e teste € uma fase impor-
tante para a avaliacao dos modelos.

» train_test_split: Divide X e y em conjuntos de treinamento (X_train, y_train) e
teste (X_test, y_test) com uma proporcao de 80% para treinamento e 20% para
teste. random_state=0 garante reprodutibilidade.

Ordenacao para Plotagem:
Uma fase para auxiliar na visualizacao dos dados.

» z = sorted(zip(X_test,y_test)): Cria uma lista z ordenando os pares (valor de X,
valor de y) do conjunto de teste.

» X_test,y_test = zip(*z): Desempacota a lista ordenada z separando novamente
as listas de X_test e y_test. Isso garante que os pontos de dados no teste sejam
plotados na mesma ordem da previsao do modelo.

Funcao de Plotagem:
Para evitar a repeticao de cddigos, foi definida uma funcao especifica para a plota-
gem dos graficos.

plot_results: Funcao que recebe os dados de treinamento e teste, o modelo, features
polinomiais (se houver) e um titulo, e gera um grafico:

» Plota os dados de treinamento (azul) e teste (vermelho) como pontos dispersos.

» Plota a linha de previsao do modelo (verde) utilizando os dados de teste e as
features polinomiais (se houver).

» Adiciona titulo e legenda ao grafico.
» Exibe o grafico utilizando plt.show().
Funcao de Métricas:

E definida uma funcao para obtencdo das métricas cujo objetivo é analogo a funcio
de plotagem.

print_metrics: Funcao que recebe os valores verdadeiros (y_true), os valores previstos
(y_pred) e o nome do modelo, e calcula e imprime as métricas:

» mse: Calcula o erro médio quadratico (Mean Squared Error) entre os valores
verdadeiros e previstos.

» r2: Calcula o R-quadrado ( R?), que indica a proporc¢ao da variancia explicada
pelo modelo.
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» Imprime o nome do modelo seguido das métricas MSE e RA2 formatadas com
4 casas decimais.

Carregando Bibliotecas e Dados

numpy np
matplotlib.pyplot plt
sklearn.model selection train_test split
sklearn.preprocessing PolynomialFeatures
sklearn.linear_model LinearRegression
sklearn.metrics accuracy_score, mean_squared_error, r2_score

np.random.seed(0)
np.sort(5 * np.random.rand(80, 1), axis=0)
y = np.sin(X).ravel() + np.random.normal(@, 0.1, X.shape[@])

X _train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=0.2, random_
state=0)

z = sorted(zip(X_test,y test))
X _test,y test = zip(*z)

plot_results(X_train, y train, X test, y test, model, X poly, title):
plt.scatter(X_train, y_train, color= , label=

plt.scatter(X test, y test, color= , label= )
plt.plot(X test, model.predict(X poly), color= , label=
plt.title(title)

plt.legend()

plt.show()

print _metrics(y_true, y pred, model name):
mse = mean_squared_error(y_true, y pred)
r2 = r2_score(y_true, y pred)
print(f"{model_name mse: .4f

Underfitting: Modelo Linear Simples

O cdédigo apresentado simula um caso de underfitting utilizando um modelo de re-
gressao linear com features polinomiais de grau 1. Vamos analisar passo a passo:

Criando Features Polinomiais para Underfitting:

» poly_features_underfit = PolynomialFeatures(degree=1): Cria uma instancia
da classe PolynomialFeatures definindo o grau como 1.

» X_poly_train_underfit = poly_features_underfit.fit_transform(X_train):Aplica
o transformador poly_features_underfit aos dados de treinamento X_train.
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A funcdo fit_transform encaixa o transformador nos dados de treinamento
(calcula parametros internos, se necessario) e entao aplica a transformacao.

» X_poly_test_underfit = poly_features_underfit.transform(X_test): Aplica o
transformador poly_features_underfit (ja encaixado nos dados de treinamento)
aos dados de teste X_test.

Treinando o Modelo de Underfitting:
» poly_reg_underfit = LinearRegression(): Cria um modelo de regressao linear.

» poly_reg_underfit.fit(X_poly_train_underfit, y_train). Treina o0 modelo poly_
reg_underfit utilizando as features polinomiais transformadas do treino (X_
poly_train_underfit) e a variavel target y_train.

Plotando os Resultados e Imprimindo Métricas:
plot_results:

Funcao definida anteriormente para plotar os resultados do modelo. Ela recebe os
dados de treinamento e teste, 0 modelo treinado (poly_reg_underfit), as features polino-
miais transformadas (X_poly_test_underfit) e um titulo descritivo ("Underfitting: Modelo
Polinomial de Grau 1").

A funcao ira plotar os dados de treinamento e teste, e a linha de previsao do modelo
utilizando as features polinomiais transformadas do teste (X_poly_test_underfit).

O titulo indica que este € um caso de underfitting devido ao uso de um polindmio
de graul.

print_metrics:

Funcao definida anteriormente para calcular e imprimir métricas de desempenho
(MSE e R2).

Ela é chamada duas vezes:

1. A primeira vez com os dados de treinamento (y_train) e a previsao do modelo
no treinamento (poly_reg_underfit.predict(X_poly_train_underfit)) para avaliar
o0 desempenho no conjunto de treino.

2. Asegunda vez com os dados de teste (y_test) e a previsao do modelo no teste
(poly_reg_underfit.predict(X_poly_test_underfit)) para avaliar o desempenho
Nno conjunto de teste.
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poly features_underfit = PolynomialFeatures(degree=1)
X_poly train_underfit = poly features_underfit.fit_transform(X_train)
X _poly test underfit = poly features underfit.transform(X_ test)

poly reg underfit = LinearRegression()
poly reg underfit.fit(X_poly train_underfit, y_train)
plot _results(X train, y train, X test, y test, poly reg underfit, X poly test underfit,

)

print_metrics(y_train, poly reg underfit.predict(X_poly train_underfit),

)
print_metrics(y_test, poly reg underfit.predict(X poly test underfit),

)

Figura 48 - Underfitting: Modelo Polinomial de Grau 1

Underfitting: Modelo Polinomial de Grau 1

@ Dados de Treinamento
® Dados de Teste
—— Modelo

Fonte: autoria proépria.

Overfitting: Modelo Polinomial de Alto Grau
Semelhante ao apresentado anteriormente, com a Unica diferenca que agora ele-

Vou-se 0 grau do polinbmio para 15 (degree=15) para obter mais features e elevar a com-
plexidade do modelo.

poly features overfit = PolynomialFeatures(degree=15)

X_poly train_overfit = poly features_overfit.fit_transform(X_train)

continua
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X _poly test overfit = poly features overfit.transform(X test)

poly reg overfit = LinearRegression()
poly reg overfit.fit(X_poly train_overfit, y train)
plot results(X train, y train, X test, y test, poly reg overfit, X poly test overfit,

)

print_metrics(y_train, poly reg overfit.predict(X poly train_overfit), "

)
print metrics(y test, poly reg overfit.predict(X poly test overfit),

)

Figura 49 - Overfitting: Modelo Polinomial de Alto Grau

Overfitting: Modelo Polinomial de Alto Grau

@ Dados de Treinamento
® Dados de Teste
—— Modelo

Overfitting: Modelo Polinomial de Alto Grau - Treino - MSE: B.8872, R"2: @©.9331
Overfitting: Modelc Polinomial de Alto Grau - Teste - MSE: ©.8148, RM2: 9.9735

Fonte: autoria propria.

Fitting Adequado: Modelo Polinomial de Grau 3

Semelhante ao apresentado anteriormente, com a Unica diferenca que agora utili-
zou o grau do polindmio 3 (degree=3) para obter mais features e adequar a complexida-
de do modelo.

poly features_fit = PolynomialFeatures(degree=3)

X_poly train_fit = poly features fit.fit_transform(X_ train)
X _poly test fit = poly features fit.transform(X_test)

poly_reg fit = LinearRegression() -
poly reg fit.fit(X_poly train_fit, y train) continua
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plot results(X train, y train, X test, y test, poly reg fit, X poly test fit,
)

print_metrics(y_train, poly reg fit.predict(X_poly train_fit),

)
print metrics(y test, poly reg fit.predict(X poly test fit),

)

Figura 50 - Fitting Adequado: Modelo Polinomial de Grau 3

Fitting Adequado: Modelo Polinomial de Grau 3

@ Dados de Treinamento
® Dados de Teste

Fitting Adequado: Modelo Polinomial de Grau 3 - Treino - MSE: ©.8112, R™2: B8.9734

Fitting Adequado: Modelo Polinomial de Grau - Teste - MSE: ©.8117, R*2: 8.9779

Fonte: autoria proépria.

O que observar?

Observe as metricas MSE e R? entre os conjuntos de Treino e Teste em cada modelo.

» Underfitting: valores elevado de MSE quando comparados com os modelos
adequado e overfitting. Isso indica que os outros modelo representam melhor.
Isso ja era esperado uma vez que o modelo linear (grau 1) € o mais simples
possivel.

» Overfitting: grande diferenca no MSE quando comparado o dataset de Treino
e Teste. Nesse caso, 0 modelo acaba se ajustando ao treino e € incapaz de
generalizar para os novos dados (Teste).

» Adequado: Ndo possui o melhor resultado de MSE no treino, mas obteve o
melhor MSE no Teste. Também nao ha grandes diferencas de MSE entre o
conjunto de Treino e Teste, indicando que o modelo conseguiu generalizar e
Mmanteve o mesmo acerto tanto para os dados que ele conhecia (Treino) como
para os que ele nunca viu (Teste).
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Lembre-se da importancia dos dados no ML, um dado de entrada ruim resul-
tara em modelos ruins, por isso é muito importante estar atento aos dados e os
efeitos de treinar o modelo sem entender corretamente o que esta ocorrendo.
Tenha sempre em mente:

Qualidade dos dados como base para modelos eficazes

Diferencas entre dados estruturados e ndo estruturados

Tipos de conjuntos de dados: supervisionados, ndo supervisionados e semi-su-
pervisionados

Processos de limpeza e pré-processamento de dados
Selecdo e engenharia de caracteristicas

Divisdo dos dados em conjuntos de treino, validacgao e teste
Técnica de cross-validation

Tratamento de dados desbalanceados

Problemas de subajuste (underfitting) e sobreajuste (overfitting)
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https://www.google.com/url?q=https%3A%2F%2Fscikit-learn.org%2Fstable%2F
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Unidade VIl - Regressao

A regressao, no contexto do ML, constitui uma técnica estatistica fundamental para
modelar a relacdao entre uma variavel dependente continua e uma ou mais variaveis
independentes. Variavel dependente continua € aquela que estamos tentando prever
ou explicar e que pode assumir qualquer valor numérico dentro de um intervalo. Ela é
“‘dependente” porque seu valor é influenciado pelos valores de outras variaveis. Variaveis
independentes sao aquelas que utilizamos para prever o valor da variavel dependen-
te. Elas sdo chamadas de “independentes” porque, teoricamente, seus valores ndao sao
influenciados por outras variaveis no modelo. Um exemplo pratico seria na previsao de
consumo de energia em que a variavel dependente continua seria o consumo de ener-
gia em kWh (um valor numeérico). As variaveis independentes poderiam ser: temperatu-
ra externa, niUmero de pessoas na residéncia, hora do dia, etc. A variavel dependente é o
“efeito” que queremos explicar. As variaveis independentes sao as “causas” que influen-
ciam o efeito.

Essa metodologia, amplamente utilizada em diversas areas do conhecimento, per-
mite realizar previsdes quantitativas com base em padrdes identificados nos dados. Ao
ajustar um modelo de regressao a um conjunto de dados, os cientistas de dados po-
dem estimar o valor da varidavel dependente para novos conjuntos de dados, o que é de
grande valor para tomada de decisdes em diversos setores, como economia, financas,
industria e marketing.

A escolha do modelo de regressao mais adequado depende das caracteristicas dos
dados e do problema a ser resolvido. Existem diversos tipos de regressao, cada um com
suas particularidades e aplicacdes. A regressao linear, por exemplo, € a mais simples e
amplamente utilizada, modelando a relacao entre as varidveis através de uma equacao
linear. Ja a regressao polinomial permite modelar relacdes nao lineares, enquanto a re-
gressao logistica é utilizada para problemas de classificacao, onde a variavel dependen-
te é binaria.

A importancia da regressao no ML reside na sua capacidade de extrair informacdes
valiosas a partir de dados complexos. Ao identificar as relacdes entre as variaveis, os mo-
delos de regressao podem ser utilizados para entender os fatores que influenciam um
determinado fendmeno, otimizar processos, tomar decisdes mais precisas e gerar novas
hipoteses para pesquisa. Além disso, a regressao € uma técnica fundamental para ou-
tras técnicas de ML, como a arvore de decisdo e a floresta aleatdria.

Enquanto a regressao foca na predicao de varidveis continuas, como precos, tempe-
raturas ou indices, a classificacao € empregada para atribuir instancias a categorias dis-
cretas. Por exemplo, determinar se um e-mail € spam ou nao é um problema de classifi-
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cagao binaria. Ja prever a temperatura maxima para o proximo dia € um problema tipico
de regressao. A distincao entre esses dois tipos de problemas é crucial, pois os métodos
e métricas de avaliagcao sao distintos e a escolha do modelo adequado depende dessa
compreensao.

i‘/ 8.1 Métricas de Avaliacao

Para avaliar a performmance de modelos de regressao, varias métricas sao utilizadas:

_g7 8.1.1 Coeficiente de Determinagdo R2
N

O coeficiente de determinacao mede a proporcao da variabilidade da variavel de-
pendente que € explicada pelas variaveis independentes no modelo. Os valores obtidos
dessa métrica variam entre O e 1. Um valor de 1 indica que o modelo explica toda a va-
riancia dos dados, enquanto um valor de O indica que o modelo nao explica nenhuma
variancia. O Coeficiente de Determinacao, R?, € calculado como:

R2—1_ Z?:l(yi - Zgz)Q
> i (¥ — §)?
onde:
Yi sao os valores reais,
Yi sd0 os valores preditos pelo modelo,

Yy é a média dos valores reais,

n

Z(yz - ?Qi)z

i=1 € a Soma dos Quadrados dos Residuos (SSR),
Z(yi - 9)?
i=1 € a Soma Total dos Quadrados (SST).

O valor de R? variaentreOel:
R? = 0 indica que o modelo ndo explica nenhuma variacdo nos dados.

R? = lindica que o modelo explica toda a variacdo nos dados.

De forma facilitar a compreensao, a figura abaixo ilustra a aplicacao das parcelas SSR
e SST.

Variabilidade Nao Explicada (SSR): As linhas pontilhadas laranja representam os er-
ros do modelo, ou seja, a diferenca entre o valor real (ponto em azul) e sua projecao ao
modelo (linha vermelha). Quanto menores forem essas linhas, melhor o modelo se ajus-
ta aos dados.
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Variabilidade Total (SST): A linha horizontal verde representa a média dos dados. A
distancia entre os pontos e a linha representa a variabilidade total dos dados. O primeiro
grafico mostra a variabilidade que o modelo ndo consegue explicar.

Quanto menor a distancia entre os pontos e a linha de regressao, melhor o modelo
se ajusta aos dados. O segundo grafico mostra a variabilidade total dos dados. Compa-
rando os dois graficos, pode-se ter uma ideia de quanto da variabilidade total esta sendo
explicada pelo modelo.

Figura 51 - Exemplo R2

Variabilidade Nao Explicada pelo Modelo (SSR)

Variabilidade Total nos Dados (SST)
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Fonte: autoria propria e disponivel no Google Colab.

{/ 8.1.2 Erro Quadratico Médio (MSE)

O Erro Quadratico Médio, Mean Squared Error (MSE) € uma métrica utilizada para
avaliar a performance de um modelo de regressao. Ele calcula a média dos quadrados
das diferencas entre os valores observados (reais) e os valores preditos pelo modelo. O
MSE é definido como:

n

_ 1 A2
MSE =~ (4 — i)

=1
onde:
Yi sao os valores reais,
Ui s30 os valores preditos pelo modelo,

n € 0 NUmero de observacgdes.
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O MSE penaliza erros grandes mais severamente do que erros pequenos devido ao
uso do quadrado das diferencas. Um MSE menor indica um modelo com melhor perfor-
mance, enquanto um MSE maior indica um modelo com pior performance. De forma
facilitar a compreensao, a figura abaixo ilustra o MSE. 1. No primeiro grafico (Residuos ao
Quadrado), tem-se:

»

»

»

Os pontos azuis representam os dados reais.

A linha vermelha representa a linha de regressao ajustada pelo modelo.

Aslinhastracejadas laranja e os pontos laranja representam os erros individuais
ao quadrado, mostrando as diferencas entre os valores observados e preditos.

No segundo grafico da figura abaixo (MSE), tem-se:

»

»

»

Os pontos azuis representam os dados reais.

A linha vermelha representa a linha de regressao ajustada pelo modelo.

A linha tracejada roxa horizontal representa o MSE, que é a média dos residuos

ao quadrado.

Figura 52 - Exemplo de erro quadratico médio (MSE)
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Fonte: autoria prépria e disponivel no Google Colab.
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(/ 8.1.3 Erro Absoluto Médio (MAE)

O MAE mede.a magnitude média dos erros em um conjunto de previsdes, sem consi-
derar sua direcdo. E uma métrica linear, o que significa que todos os erros sdo pondera-
dos igualmente. Quanto menor o MAE, melhor o modelo. Penaliza de forma linear todos

Os erros.

O Mean Absolute Error (MAE) é definido como:

1 n
MAE = = - —
nE ly; — il

=1
onde:
Yi sao os valores reais,
i s&o os valores preditos pelo modelo,

n € 0 numero de observacdes.

De forma facilitar a compreensao, a figura abaixo ilustra o MAE. No primeiro grafico
(Erros Absolutos Individuais) tem-se:

» Os pontos azuis representam os dados reais.
» A linha vermelha representa a linha de regressao ajustada pelo modelo.

» As linhas tracejadas laranja e os pontos laranja representam os erros absolutos
individuais, ou seja, as diferencas absolutas entre os valores observados e os

valores preditos.

No segundo grafico (MAE) tem-se:
» Os pontos azuis representam os dados reais.
» A linha vermelha representa a linha de regressao ajustada pelo modelo.

» A linha tracejada roxa horizontal representa o valor do MAE, que € a média dos

erros absolutos.
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Figura 53 - Exemplo de erro absoluto médio (MAE)
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Fonte: autoria proépria e disponivel no Google Colab.

(/ 8.1.4 Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)
A raiz quadrada do MSE, traz a medida de erro para a mesma escala da variavel de-

pendente. Quanto menor o RMSE, melhor o modelo. Ela possui a mesma unidade dos
dados originais e penaliza mais os erros grandes.

O Root Mean Squared Error (RMSE) é definido como:

1n
MSE = | = )2
RMS nE(yz )

=1
onde:
Yi sao os valores reais,

Ui sd0 os valores preditos pelo modelo,

n € 0 NUmero de observacdes.

O RMSE penaliza mais severamente grandes erros devido ao uso do quadrado das
diferencas, similar ao MSE, mas retorna os erros na mesma unidade dos valores obser-
vados.

De forma facilitar a compreensao, a figura abaixo ilustra o MAE. No primeiro grafico
(Quadrados dos Residuos Individuais) tem-se:
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» Os pontos azuis representam os dados reais.

» A'linha-vermelha representa a linha de regressao ajustada pelo modelo.

» As linhas tracejadas laranja e os pontos laranja representam os quadrados
dos residuos individuais, ou seja, as diferencas ao quadrado entre os valores
observados e os valores preditos.

No segundo grafico (RMSE), tem-se:A linha tracejada roxa horizontal representa o
valor do RMSE, que é a raiz quadrada da média dos residuos ao quadrado.

» Os pontos azuis representam os dados reais.

» A linha vermelha representa a linha de regressao ajustada pelo modelo.

Figura 54 - Exemplo de raiz do erro quadratico médio (RMSE)
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Fonte: autoria propria e disponivel no Google Colab.

No Quadro 2, € apresentado um resumo das vantagens e desvantagens das métricas
acima explicadas. Ha também a formula para cada uma na qual:

Yi sdo os valores reais

¥i s&o os valores preditos pelo modelo

n € 0 nUumero de observacdes
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Quadro 2 - Comparativo entre as métricas abordadas resume essa secao

[ METRICA | VANTAGENS | DESVANTAGENS | _FORMULA

R2 (Coeflmente
de
Determinacao)

Interpretagao
intuitiva como a
proporgao da

(Pode ser enganoso
em modelos ndo-
lineares ou com

R2=1 . Z i='|(yi'yi)

S -9

varidncia outliers.
explicada pelo Nao indica a
modelo. qualidade do ajuste
Util para em termos absolutos.
comparar
modelos
diferentes.
. J\ 7\ J\

s

MSE (Mean
Squared Error)

. /

Penaliza erros
grandes mais
severamente
devido ao
guadrado dos
residuos.
Utilizado para
otimizacao em
muitos
algoritmos de
aprendizado de
maquina.

Nao é intuitivo, pois
estd na escala do

guadrado da variavel

dependente.
Sensivel a outliers.

|8

~

3=
M-
k=3
_>
-— N

1l
-

MAE (Mean
Absolute Error)

Interpretacao
intuitiva como o

>
Menos eficiente do

ponto de vista

MAE= 1S g

erro médio matematico em P Vil
: n
absoluto. certos algoritmos de i=1
Menos sensivel a [|otimizacdo.
outliers Nao penaliza erros
comparado ao grandes tao
MSE. severamente quanto
o MSE.
\. 7\ VAN J\ J
e ¢ aYa ™
RMSE (Root Interpretagdo A penalizagao de
Mean Squared || intuitiva, pois esta || erros grandes pode RMSE =
Error) na mesma escala ||ser uma n
da variavel desvantagem em 1 Z tv-¥)
dependente. alguns contextos. ng '
Penaliza erros Sensivel a outliers.
grandes
severamente
como o MSE.
. VAN VAN VAN J

Fonte: autoria proépria.

8.2 Tipos de Regressao

A analise de regressao € uma técnica estatistica fundamental utilizada para modelar
a relacao entre uma variavel dependente e uma ou mais variaveis independentes. Exis-
tem varios tipos de modelos de regressao, cada um com suas caracteristicas e aplica-
¢oes especificas, algumas serao apresentadas nas proximas subsecdes.

8.2.1 Regressao Linear

Simples e multipla, modela a relacdo linear entre varidveis. E o ponto de partida para
muitos estudos de regressao. A regressao linear € um meétodo estatistico para modelar
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a relacao entre uma variavel dependente e uma ou mais variaveis independentes assu-
mMindo uma relacao linear. A regressao linear simples assume a seguinte formula:

y=pPo+ 55X +e

onde:

Y é a variavel dependente.

X é avariavel independente.

Bo é o intercepto (valor de ¥ quando X = 0).

B1 é o coeficiente de inclinacdo (quanto ¥ muda com uma unidade de mudanca em
X).

¢ € otermo de erro (a diferenca entre os valores observados e os valores preditos).

8.2.2 Regressao Ridge, Lasso e Elastic Net

A regressao linear € uma ferramenta poderosa para modelar relacdes entre variaveis.
No entanto, quando lidamos com um grande numero de preditores ou quando estes
estao altamente correlacionados (multicolinearidade), o modelo pode se tornar instavel
e sobreajustar aos dados de treinamento, generalizando mal para novos dados. Para
mitigar esses problemas, foram desenvolvidas técnicas de regularizagcao, como Ridge,

Lasso e Elastic Net.

Regressao Ridge (L2):

A Regressao Ridge utiliza a regularizacao L2. Ela adiciona um termo de penalida-
de baseado na norma L2 dos coeficientes a funcao de custo da regressao linear. Essa
penalizacao faz com que o novo modelo nao obtenha os melhores resultados no con-
junto de treino, porém visa-se melhor desempenho no conjunto de teste. Sua formula:

min(lly - XBIIZ + AliBII?)
Onde:
y € o0 vetor de variaveis dependentes
X é a matriz de variaveis independentes
B € o vetor de coeficientes

A é o parametro de regularizacao

ou ainda:

ly - XBll*: Esta parte € também conhecida como SSR que foi apresentada junto.com a

métrica R?, na qual:
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y representa os valores observados;
XP representa os valores previstos pelo modelo;
A diferenca (y - XB) representa os residuos;

Ao elevar ao quadrado (lII...lI?), obtemos a soma dos quadrados desses residuos.

MIBII% Esta € a parte da regularizacao L2 (Ridge), onde:
IBIZ € a norma L2 ao quadrado dos coeficientes fB;

A (lambda) é o parametro de regularizagcao que controla a forca da penalidade.

Algumas observacoes adicionais:

» O termo RSS (lly - XBlI?) garante que o modelo se ajuste bem aos dados de
treinamento.

» O termo de regularizacao L2 (MIBII?) penaliza coeficientes grandes, incentivando
o0 modelo a usar coeficientes menores e mais estaveis.

» O parametro A controla o equilibrio entre estes dois objetivos. Um A maior da
Mais peso a regularizacao, enquanto um A menor prioriza o ajuste aos dados.

Como principais caracteristicas da regressao Ridge estao a reducao do overfitting
(sobreajuste) ao diminuir a magnitude dos coeficientes, a tendéncia de distribuir o peso
entre todas as variaveis e sua eficacia quando ha multicolinearidade entre as variaveis
independentes.

Regressao Lasso (L1):

LASSO utiliza a regularizacao Ll. Adiciona um termo de penalidade baseado na nor-
ma L1 dos coeficientes.

Formula:
min(lly - XBIIZ + Algll;)
Onde:
y € o0 vetor de variaveis dependentes
X € a matriz de variaveis independentes
B é o vetor de coeficientes

A € o parametro de regularizacao

Como visto anteriormente, lly - XBlI? refere-se ao SSR e AlBll; € a norma LI. A principal
diferenca entre a Ll e L2 € que a segunda utiliza a norma ao quadrado. Pode-se entender
B como uma inclinagdao que sera adicionado a inclinagcao ja existente do resultado do
modelo linear.

172



No L1 o B esta sob mddulo, e no L2 ele é elevado o quadrado. Em ambos casos, o ob-
jetivo é evitar os valores negativos. A diferenca € que para o L2, por menor que seja B, ele
nunca podera ser nulo, uma vez que sempre sera elevado ao quadrado. Ja para o L1, o
maodulo de' 0é 0, permitindo assim a selecao de variaveis.

Elastic Net:

O Elastic Net combina as regularizacdes L1 e L2, aproveitando as vantagens de am-
bas as técnicas.

Formula:
min(lly - XBIIZ + A1lIBll, + AlIB1I%)
Onde:
lly - XBlI% Esta parte é também conhecida como SSR
A lBll: componente da regularizacao Lasso (L)

A lIBII2: componente da regularizacao Ridge (L2)

Combina as propriedades do Ridge e do Lasso, pode selecionar varidaveis (como o
Lasso) e lidar com multicolinearidade (como o Ridge).

8.2.3 Arvores de Regressao

As arvores de regressao constituem uma técnica robusta e versatil no campo do
aprendizado de maquina, especialmente adequada para problemas de regressao onde
0 objetivo é prever uma variavel de saida continua. Esta metodologia se distingue por
sua capacidade de capturar relagdes nao-lineares complexas entre variaveis preditoras
e a variavel alvo, oferecendo uma alternativa valiosa aos modelos lineares tradicionais.

A estrutura fundamental de uma arvore de regressao assemelha-se a um fluxograma
invertido, onde cada no interno representa uma decisao baseada em uma caracteristica
especifica, e cada no folha contém uma previsao numeérica. O processo de construcao
da arvore envolve a divisao recursiva do conjunto de dados em subconjuntos cada vez
menores, com base em regras de decisao que maximizam a homogeneidade dentro de
cada subgrupo resultante. Um exemplo de arvore de regressao € ilustrado abaixo. Uma
arvore de regressao € composta por:

» Nos de decisao: Pontos onde o algoritmo faz uma escolha baseada em uma
caracteristica.

» Ramos: Caminhos que conectam o0s nods, representando os resultados das
decisoes.

» Nos folha: Pontos finais que contém as previsdées numericas.
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O algoritmo constroi a arvore de cima para baixo, seguindo estas etapas:

» Selecao da Melhor Caracteristica: O algoritmo examina todas as caracteristicas
disponiveis. Para cada caracteristica, ele calcula uma métrica de “impureza”
(geralmente a variancia) para todas as possiveis divisdes. A caracteristica que
resulta na maior reduc¢ao da impureza € selecionada.

» Determinacao do Ponto de Divisao: Para a caracteristica selecionada, o
algoritmo determina o valor étimo para dividir os dados. Este ponto de divisao
mMinimiza a variancia dentro dos subgrupos resultantes.

» Divisao do No6: O conjunto de dados no nd atual é dividido em dois
subconjuntos com base na regra de decisao estabelecida.

» Recursao: o processo é repetido para cada nod filho até que um critério de
parada seja atingido.

A construcao da arvore para quando:
» Um ndé contém um ndmero minimo pré definido de amostras;
» A profundidade maxima da arvore € alcancada;

» A reducao na impureza cai abaixo de um limiar especificado.

Para fazer uma previsao, um novo dado é passado pela arvore, seguindo as regras de
decisao em cada né. Quando atinge um né folha, o valor associado a esse no é a previsao.

As figuras abaixo apresentam um exemplo da aplicacao de uma arvore de regressao.
Na Figura 39 tem-se:

» Eixos X1e X2: Representam as duas varidveis preditoras utilizadas para construir
a arvore.

» Pontos Vermelhos: Cada ponto representa uma observacao (exemplo) no
conjunto de dados. A posicao do ponto no grafico indica os valores das variaveis
preditoras para aquela observacao.

» Linhas Verticais e Horizontais: Representam os splits (divisdes) realizados pela
arvore de regressao. Cada split divide o espaco de caracteristicas em duas
regides, criando nos filhos.

» Caixas Verdes: Cada caixa representa uma regidao do espaco de caracteristicas
e contém um valor numeérico. Esse valor € a previsao média da variavel alvo (Y)
para todas as observagdes que caem nessa regiao.
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Figura 55 - Exemplo de arvore de regressao - dados
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-

Gl x1

"
1 m':
| .|
200 m:
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Fonte: Medium, 2019.

Com base nisso, a Figura 40 pode ser interpretada da seguinte maneira. Se X1 é me-
nor que 20, verifica-se se o valor de X2 € menor que 200. Se sim, entao sera retornado
300.5, que é o valor predito para o grupo de dados contidos a esquerda do split 1 e abaixo
do split 3. Se o X2 for maior que 200, entdo sera retornado 65.7, que é o valor predito para
o0 grupo de dados contidos a esquerda do split 1 e acima do split 3.

Figura 56 - Exemplo de arvore de regressao - arvore

X2 <170

X2 <200

YES NO

( 300.5 ) [ 65.7 ) ( X1<40 j ( 1023 ]

YES NO

( -64.1 ) ( 0.7 )

Fonte: adaptada de Medium (2019).
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As arvores de regressao oferecem diversas vantagens:

» Interpretabilidade: A estrutura hierarquica permite uma facil visualizacao e
compreensao das decisdes do modelo.

» Capacidade delidar com nao-linearidades: Capturam eficientemente relagdes
complexas e interacdes entre variaveis.

» Robustez a outliers: SGo menos sensiveis a valores atipicos em comparacao
com métodos baseados em minimos quadrados.

» Tratamento automatico de variaveis categoéricas: Nao requerem codificagao
prévia de variaveis categoricas.

Contudo, também apresentam algumas limitacdes:

» Tendéncia ao overfitting: Arvores muito profundas podem se ajustar
excessivamente aos dados de treinamento.

» Instabilidade: Pequenas variagcdes nos dados podem resultar em arvores
significativamente diferentes.

» Dificuldade em capturar relagdes aditivas: Podem ser menos eficientes que
modelos lineares para relacdes puramente aditivas.

As arvores de regressao encontram aplicagdées em diversos dominios, incluindo: pre-
visao de precos imobiliarios, estimativa de demanda de produtos, avaliacao de risco de
crédito, previsao de consumo de energia.

o7 8.2.4 Recurrent Neural Network (RNN) ou Rede Neural Recorrente

v

As RNNs representam uma classe sofisticada de arquiteturas de RNAs, especifica-
mente concebidas para lidar com dados sequenciais. Esta estrutura inovadora revolu-
cionou diversas areas da IA, particularmente aquelas que envolvem o processamento de
informacdes temporais ou ordenadas.

A caracteristica distintiva das RNNs reside em sua estrutura ciclica. Diferentemente
das redes neurais feedforward tradicionais que serdao detalhadas na unidade especifica,
as RNNs incorporam conexdes de realimentacao, permitindo que a informacao persista
ao longo do tempo. Esta propriedade confere a rede uma forma de “memoaria”, capaci-
tando-a a considerar contextos anteriores na geragao de saidas atuais.

Na figura abaixo é ilustrado a direita uma rede neural feedforward, sem recorrén-
cia. A esquerda é ilustrada a RNN, destacando-se pela seta adicional que retorna para a
mesma camada de origem.
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Figura 57 - Comparacao entre redes neurais, RNN e Feed-Forward

A) Rede Neural Recorrente B) Rede Neural Feed-Forward

Fonte: Adaptada de

Na rede neural feedforward a informacao flui em uma Unica direcao, das camadas de
entrada para as camadas de saida. Cada neurbnio em uma camada so recebe informa-
¢des da camada anterior € ndao possui conexdes com neurdnios em camadas anteriores.
Isso limita a capacidade da rede de processar sequéncias de dados, onde o contexto
anterior é importante.

Na RNN os neurénios em uma camada recebem informacdes ndao apenas da ca-
mada anterior, mas também de si mesmos em um tempo anterior. Isso cria um “loop”
que permite a rede “lembrar” informacdes passadas. A presenca de conexdes recorren-
tes permite que a RNN capture dependéncias temporais nos dados, tornando-as ideais
para processar sequéncias como texto, séries temporais e fala.

O treinamento de RNNs emprega uma variante do algoritmo de retropropagacao,
denominada Backpropagation Through Time (BPTT). Este método “desdobra” a RNN
em uma rede feedforward profunda equivalente, permitindo a aplicagao de técnicas de
otimizacao baseadas em gradiente.

As RNNs encontram aplicagcdes em uma vasta gama de dominios incluindo PLN, com
traducao automatica, geracao de texto e analise de sentimentos. No reconhecimento
de fala, na conversao de fala para texto e em sistemas de comando por voz. Na analise
de Séries Temporais, com a previsao de demanda e analise de mercado financeiro. Na
bioinformatica com a analise de sequéncias de acido desoxirribonucleico (DNA) ou pre-
visao de estruturas proteicas.

Apesar de sua poténcia, as RNNs apresentam desafios significativos como: desva-
necimento e explosao do gradiente. O gradiente € como um sinal que diz a rede neural
como ela deve ajustar seus “pesos” (parametros internos) para melhorar suas previsoes.
Este sinal viaja de tras para frente na rede durante o treinamento. Quando trabalha-se
com sequéncias longas em RNNs, esse gradiente precisa percorrer um caminho muito
longo, causando o desvanecimento ou explosao do gradiente. Como consequéncia dis-
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so, a rede tem dificuldade em aprender de eventos que ocorreram muito tempo atras
na sequéncia, ou 0s ajustes na rede se tornam muito grandes, fazendo com que o trei-
namento se torne instavel. Além disso, o processamento sequencial pode ser computa-
cionalmente intensivo, especialmente para sequéncias muito longas.

8.3 Notebook Colab
v

No link do colab serao abordados exemplos didaticos apresentando o calculo ma-
nual e utilizando as bibliotecas disponiveis, bem serdo criadas diversas ilustracdes para
fixar a aprendizagem. Dentre os conteudos abordados nesse notebook incluem-se as
métricas R?%, MSE, MAE, RMSE, um exemplo detalhado de uso do modelo regressio line-
ar e a aplicacgao direta dos modelos de regressao ridge, arvores de regressao € RNN.

Definicao e Importancia da Regressao em Analise de Dados e Machine Learning

A regressao € uma técnica estatistica amplamente utilizada para modelar a relacao
entre uma variavel dependente continua e uma ou mais variaveis independentes. Em
analise de dados e machine learning, a regressao é fundamental para previsdées quan-
titativas, permitindo que analistas e cientistas de dados facam inferéncias e estimativas
baseadas em padroes observados nos dados. A importancia da regressao reside na sua
aplicabilidade em diversos campos, desde economia e finangas, onde € usada para pre-
ver valores de mercado, até na industria, onde pode otimizar processos e prever deman-
das.

Distincao entre Problemas de Regressao e Classificacao

Enquanto a regressao foca na predicao de varidveis continuas, como precos, tempe-
raturas ou indices, a classificacao € empregada para atribuir instancias a categorias dis-
cretas. Por exemplo, determinar se um e-mail € spam ou nao € um problema de classifi-
cacgao binaria. Ja prever a temperatura maxima para o proximo dia € um problema tipico
de regressao. A distincao entre esses dois tipos de problemas é crucial, pois os métodos
e métricas de avaliagcao sao distintos e a escolha do modelo adequado depende dessa
compreensao.

Métricas de Regressao: R?, MSE, MAE e RMSE com Python
Objetivos

» Compreender as métricas de desempenho R?, MSE, MAE e RMSE em modelos
de regressao.

» Aprender a calcular e interpretar essas métricas utilizando Python.

» Implementar exemplos praticos de uso dessas métricas em modelos de
regressao.

Introducgao

Em modelos de regressao, é fundamental avaliar a performance do modelo para en-
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tender quao bem ele esta se ajustando aos dados e para fazer previsdes confiaveis. Exis-
tem diversas métricas para medir a qualidade de um modelo de regressao.

Para avaliar a performmance de modelos de regressao, varias métricas sao utilizadas:

» R? (Coeficiente de Determinacao). Mede a proporcdo da variabilidade da
variavel dependente que € explicada pelas variaveis independentes no modelo.

» MSE (Erro Quadratico Médio): Média dos quadrados dos erros, fornece uma
medida da variancia dos erros.

» MAE (Erro Absoluto Médio): Média dos erros absolutos, sendo menos sensivel
a outliers que o MSE.

» RMSE (Raiz do Erro Quadratico Médio): Raiz quadrada do MSE, traz a medida
de erro para a mesma escala da variavel dependente.

Exemplos Praticos

Carregando Bibliotecas e Dados

Vamos criar um conjunto de dados ficticio para ilustrar o calculo do R?. Suponhamos
gue estamos analisando a relagao entre a quantidade de horas estudadas (variavel inde-
pendente) e a pontuacao em um teste (variavel dependente).

numpy np
SENEL pd
matplotlib.pyplot plt
sklearn.model selection train_test split
sklearn.linear model LinearRegression
sklearn.metrics r2_score, mean_absolute_error, mean_squared_error

np.random.seed(42)
X = 2 * np.random.rand(100, 1)

y =4 + 3 * X + np.random.randn(100, 1)

.scatter(X, y, color= )

.title('Relagao entre Horas Estudadas e Pontua¢dao no Teste')

.xlabel( ) continua
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plt.ylabel('Pontuacdo no Teste')

plt.show()

Figura 58 - Relacdo entre Horas Estudadas e Pontuacado no Teste

Relacao entre Horas Estudadas e Pontuacao no Teste
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Fonte: autoria prépria.

Treinando o Modelo de Regressao Linear
Vamos ajustar um modelo de regressao linear simples aos dados.

Para utilizar as métricas é necessario ter dados reais e preditos, para isso sera usado
um simples modelo de regressao linear, que fara a predicao de valores de y com base
nos valores de X.

Esses valores preditos serao guardados no y_pred.

Ao fim, € plotado em vermelho o resultado desse modelo de predi¢ao. Em pontos na
cor azul estao ilustrados os dados reais.

model = LinearRegression()
model.fit(X, y)

y_pred = model.predict(X)

.scatter(X, y, color= )

.plot(X, y_pred, color= , linewidth=2)
title(

.xlabel(

.ylabel(

.show()
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Figura 59 - Relacdo entre Horas Estudadas e Pontuagdo no Teste - Regressao Linear
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Fonte: autoria proépria.

Explicacoes Tedricas com Exemplos praticos
R? (Coeficiente de Determinacao)

» Definicao: Mede a proporcdo da variancia dos dados dependentes que é
explicada pelo modelo de regressao.

» Interpretacao: Varia de O a 1. Um valor de 1 indica que o modelo explica toda a
variancia dos dados, enguanto um valor de O indica que o modelo nao explica
nenhuma variancia.

» Func¢ao: pode ser utilizado o pacote do sklearn r2 = r2_score(y, y_pred)

Explicagcao Detalhada do R?

O coeficiente de Determinacao R? e calculado como:

R2—1_ Z?:l(yi - @1)2
Zi:l (y: — )2

onde:
Yi sao os valores reais,
Yi sd0 os valores preditos pelo modelo,

Yy é a média dos valores reais,

n A
Zizl(yi — yi)Z € a Soma dos Quadrados dos Residuos (SSR),
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En 1(yi — y_)2 € a Soma Total dos Quadrados (SST).

1=

O valorde R?variaentreO e T:
R? = 0indica que o modelo ndo explica nenhuma variacdo nos dados.

R? = lindica que o modelo explica toda a variacdo nos dados.

Abaixo serao apresentados duas maneiras de calculo do Rz, uma manualmente utili-
zando a formulagcao matematica acima e outra mais direta, utilizando o pacote do skle-
arn.

Como é de se esperar,em ambos casos os valores encontrados sao os mesmos.

y_mean = np.array([np.mean(y)])

np.sum((y - y_pred) ** 2)
np.sum((y - y_mean) ** 2)

r2_manual = 1 - (ssr/sst)

print( r2_manual:.2f}")

Coeficient of Determination (R2): ©.77

r2 = r2_score(y, y_pred)
print(

Coeficient of Determination (R2): 0.77

Visualizacao da Variabilidade Explicada

Este cédigo permite visualizar graficamente como um modelo de regressao se ajus-
ta aos dados e qual a proporg¢ao da variabilidade dos dados que o modelo consegue ex-
plicar. Apresentam-se a variabilidade ndo explicada pelo modelo (SSR) e a variabilidade
Total (SST). Esses conceitos ajudam a entender melhor a formula do R2.

Variabilidade Nao Explicada (SSR): As linhas pontilhadas laranja representam os er-
ros do modelo, ou seja, a diferenca entre o valor real (ponto em azul) e sua projecao ao
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modelo (linha vermelha). Quanto menores forem essas linhas, melhor o modelo se ajus-
ta aos dados.

Variabilidade Total (SST): A linha horizontal verde representa a média dos dados. A
distancia entre os pontos e a linha representa a variabilidade total dos dados.

O primeiro grafico mostra a variabilidade que o modelo nao consegue explicar. Quan-
to menor a distancia entre os pontos e a linha de regressao, melhor o modelo se ajusta
aos dados. O segundo grafico mostra a variabilidade total dos dados. Comparando os
dois graficos, podemos ter uma ideia de quanto da variabilidade total esta sendo expli-
cada pelo modelo.

fig, axs = plt.subplots(1l, 2, figsize=(14, 6))

axs[@].scatter(X, y, color= , label= )
axs[@].plot(X, y_pred, color= , linewidth=2, label=

i in range(len(X)):

axs[@].plot([X[i], X[i]], [y[i], y_pred[i]], color= , linestyle=
axs[0].set_title( )
axs[0].set xlabel( )
axs[0@].set _ylabel(
axs[0].legend()

axs[1].scatter(X, y, color= , label= )
axs[1].hlines(y=y_mean, xmin=@, xmax=2, color= , linestyle=
linewidth=2, label= )

i in range(len(X)):

axs[1].plot([X[i], X[i]], [y[i], y_mean], color= , linestyle=
axs[1].set_title(
axs[1].set xlabel( )
axs[1].set ylabel(
axs[1].legend()

plt.tight layout()
plt.show()
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Figura 60 - Grafico SSR/SST

Variabilidade Total nos Dados (SST)
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Fonte: autoria proépria.

MSE (Mean Squared Error)
» Definicdo: E a média dos quadrados dos erros entre os valores previstos e os

valores reais.

» Interpretacao: Quanto menor o MSE, melhor o modelo. Penaliza mais os erros
grandes do que 0s erros pequenos.

» Funcao: pode ser utilizado o pacote do sklearn mse = mean_squared_error(y,
y_pred)

Explicagdo Detalhada do MSE

O Mean Squared Error (MSE) € uma métrica utilizada para avaliar a performance de
um modelo de regressao. Ele calcula a média dos quadrados das diferencas entre os va-
lores observados (reais) e os valores preditos pelo modelo. A formula do MSE é:

MSE = % Z?ﬂ(yi - @)2

onde:
Yi sao os valores reais,
Ui sd30 os valores preditos pelo modelo,

n € 0 NUMmero de observacdes.

O MSE penaliza erros grandes mais severamente do que erros pequenos devido ao
uso do quadrado das diferencas. Um MSE menor indica um modelo com melhor perfor-
mance, enquanto um MSE maior indica um modelo com pior performance.
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Abaixo serdao apresentados duas maneiras de calculo do MSE, uma manualmente
utilizando a formulacao matematica acima e outra mais direta, utilizando o pacote do
sklearn.

Como é de se esperar,em ambos casos os valores encontrados sao 0s MesmMos.

ssr = np.sum((y - y_pred) ** 2)
mse_manual = ssr/len(y)

print( mse_manual:.2f}")
Mean Squared Error (MSE): 0.81

= mean_squared_error(y, y pred)
print( mse:.2f}")
Mean Squared Error (MSE): 0.81

Visualizagdo dos Residuos ao quadrado e MSE
Para ilustrar melhor, podemos plotar os residuos ao quadrado e o MSE obtido pelo
modelo.

fig, axs = plt.subplots(1l, 2, figsize=(14, 6))

axs[@].scatter(X, y, color= , label= )
axs[0@].plot(X, y _pred, color= , linewidth=2, label=
i in range(len(X)):
axs[@].plot([X[i], X[i]], [y[i]l, y_pred[i]], color= , linestyle=
axs[@].scatter(X, (y - y_pred)**2, color= , label=
)
.set_title( )
.set_xlabel(
.set_ylabel(
.legend()

.scatter(X, y, color= , label= )

.plot(X, y pred, color= , linewidth=2, label= )

.hlines(y=mse, xmin=0, xmax=2, color= , linestyle= , linewidth=2,
mse:.2f}")

.set_title(

.set_xlabel(

.set_ylabel(

.legend()

plt.tight layout()
plt.show()




Figura 61 - Grafico dos Residuos ao quadrado e MSE

Residuos Individuais ao Quadrado Erro Quadratico Médio (MSE)
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Fonte: autoria proépria.

Explicacao dos Graficos

1.  Primeiro Grafico (Residuos ao Quadrado):
» Os pontos azuis representam os dados reais.
» A linha vermelha representa a linha de regressao ajustada pelo modelo.

» As linhas tracejadas laranja e os pontos laranja representam os erros individuais
ao quadrado, mostrando as diferencas entre os valores observados e preditos.

2. Segundo Grafico (MSE):
» Os pontos azuis representam os dados reais.
» A linha vermelha representa a linha de regressao ajustada pelo modelo.

» A linha tracejada roxa horizontal representa plota o Erro Quadratico Médio
(MSE), que € a média dos residuos ao quadrado.

Mean Absolute Error (MAE)

» Definicdo: E a média dos valores absolutos dos erros entre os valores previstos
e os valores reais.

» Interpretacao: Quanto menor o MAE, melhor o modelo. Penaliza de forma
linear todos os erros.

» Funcao: pode ser utilizado o pacote do sklearn mae = mean_absolute_error(y,
y_pred)

O MAE mede a magnitude média dos erros em um conjunto de previsdes, sem con-

siderar sua direcdo. E uma métrica linear, o que significa que todos os erros sdo ponde-
rados igualmente.
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Explica¢ao Detalhada do MAE
O Mean Absolute Error (MAE) é definido como:

MAE = % Z?ﬂ ly; — 37@’

onde:
Yi sao os valores reais,
Yi sd0 os valores preditos pelo modelo,

n € 0 numero de observacdes.

Abaixo serao apresentados duas maneiras de calculo do MAE, uma manualmente
utilizando a formulacao matematica acima e outra mais direta, utilizando o pacote do
sklearn.

Como é de se esperar,em ambos casos os valores encontrados sao 0s mesmos.

err_abs = abs(y - y pred)

sum_erros = np.sum(err_abs)

mae_manual = sum_erros/len(y)

print( mae_manual:.2f}")

Mean Absolute Error (MAE): 0.70

mean_absolute_error(y, y pred)
mae:.2f}")

Mean Absolute Error (MAE): 0.70

Visualizacao dos Erros Absolutos e do MAE
Para ilustrar melhor, podemos plotar os residuos absolutos e o MAE obtido pelo mo-
delo.

fig, axs = plt.subplots(1l, 2, figsize=(14, 6))

axs[@].scatter(X, y, color= , label= )
axs[@].plot(X, y pred, color= , linewidth=2, labels=
i range(len(X)):

) continua
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Pontuagdo no Teste

axs[@].plot([X[i], X[i]], [yli], y_pred[i]], color= , linestyle=
.scatter(X, abs(y - y pred), color= , label=
)
.set_title(
.set_xlabel(
.set_ylabel(
.legend()

.scatter(X, y, color= , label= )

.plot(X, y pred, color= , linewidth=2, label= )

.hlines(y=mae, xmin=0, xmax=2, color= , linestyle= , linewidth=2,
mae:.2f}")

.set_title(

.set_xlabel(

.set_ylabel(

Figura 62 - Grafico dos Erros Absolutos e do MAE

Erros Absolutos Individuais Erro Absoluto Médio (MAE)
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Fonte: autoria proépria.

Explicacao dos Graficos

1.  Primeiro Grafico (Erros Absolutos Individuais):
» Os pontos azuis representam os dados reais.
» A linha vermelha representa a linha de regressao ajustada pelo modelo.

» As linhas tracejadas laranja e os pontos laranja representam os erros absolutos
individuais, ou seja, as diferencas absolutas entre os valores observados e os
valores preditos.
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2. . Segundo Grafico (MAE):
» Os pontos azuis representam os dados reais.
» A linha vermelha representa a linha de regressao ajustada pelo modelo.

» A linha tracejada roxa horizontal representa o valor do MAE, que € a média dos
erros absolutos.

Para pensar:

Pergunta: Se o MAE utiliza os erros absolutos e o0 MSE 0s mesmos erros porém ao
qguadrado, por que o valor do MAE foi superior ao do MSE?

Resposta: Compare os pontos em laranja dos dois graficos (MAE e MSE), note como
ao elevar o quadrado (grafico MSE), erros grandes ficam muito maiores (102=100), e erros
pequenos ficam muito menores (0.12=0.01). Isso causa essa diferenca nos valores.

RMSE (Root Mean Squared Error)

» Defini¢éo: E a raiz quadrada da média dos quadrados dos erros.

» Interpretacao: Quanto menor o RMSE, melhor o modelo. Tem a mesma
unidade dos dados originais e penaliza mais os erros grandes.

Explicagcao Detalhada do RMSE
O Root Mean Squared Error (RMSE) é definido como:

RMSE = /1 30, (4; — §,)’

onde:
Yi sao os valores reais,
Ui sd0 os valores preditos pelo modelo,

n € 0 NUmero de observacdes.

O RMSE penaliza mais severamente grandes erros devido ao uso do quadrado das
diferencas, similar ao MSE, mas retorna os erros na mesma unidade dos valores obser-
vados.

Abaixo serao apresentados duas maneiras de calculo do MSE, uma manualmente
utilizando a formulacao matematica acima e outra mais direta, utilizando o pacote do
sklearn.
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Como é de se esperar,em ambos casos os valores encontrados s8o 0s mesmaos.
# Calcular o RMSE manualmente

# Calcular a soma dos quadrados dos residuos (SSR)
ssr = np.sum((y - y_pred) ** 2)

# Médias dos valores

mse_manual = ssr/len(y)

# A raiz quadrada da média

rmse_manual = np.sqrt(mse_manual)

print( rmse_manual:.2f}")

Root Mean Squared Error (RMSE): 0.90

#Calculo utilizando o pacote do sklearn

# Passa-se os valores reais (y), os valores obtidos do modelo (y_pred)

# nesse caso o parametro ~squared’ € necessdrio para que seja calculado a raiz
quadrada

do erro

# o valor do erro é guardado em rmse

rmse = mean_squared_error(y, y_pred, squared=

# Impressao dos resultados obtidos
print(
Root Mean Squared Error (RMSE): 0.90

Visualizacdo dos Quadrado dos Residuos e do RMSE
Para ilustrar melhor, podemos plotar o quadrado dos residuos e o RMSE obtido pelo

modelo.

# Criar as subplots
fig, axs = plt.subplots(1l, 2, figsize=(14, 6))

# Plotar os residuos ao quadrado individuais
axs[@].scatter(X, y, color= , label= )
axs[@].plot(X, y pred, color= , linewidth=2, labels=
i range(len(X)):
axs[@].plot([X[i], X[1i]], [y[i], y_pred[i]], color= , linestyle=
axs[@].scatter(X[1i], (y[i] - y_pred[i])**2, color= )
axs[0@].set_title( )
axs[0@].set xlabel( )
axs[0@].set _ylabel(
axs[0].legend()

# Plotar o RMSE

axs[1l].scatter(X, y, color= , )

axs[1].plot(X, y pred, color= , linewidth=2, label= )
axs[1].hlines(y=rmse, xmin=0, xmax=2, color= , linestyle= , linewidth=2,
label= = {rmse:.2f}")

axs[1].set_title( )

axs[lyset xlabelg

axs[1].set_ylabel
axs[1].legend()

# Mostrar os graficos
plt.tight layout()
plt.show()




Figura 63 - Grafico do Quadrado dos Residuos e do RMSE

Quadrados dos Residuos Individuais Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)
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Fonte: autoria prépria.

Explicagdo dos Graficos

1.  Primeiro Grafico (Quadrados dos Residuos Individuais):
» Os pontos azuis representam os dados reais.
» A linha vermelha representa a linha de regressao ajustada pelo modelo.

» As linhas tracejadas laranja e os pontos laranja representam os quadrados
dos residuos individuais, ou seja, as diferencas ao quadrado entre os valores
observados e os valores preditos.

2. Segundo Grafico (RMSE):
» Os pontos azuis representam os dados reais.
» A linha vermelha representa a linha de regressao ajustada pelo modelo.

» A linha tracejada roxa horizontal representa o valor do RMSE, que € a raiz
guadrada da média dos residuos ao quadrado.

Para pensar:

Pergunta: Se o MSE calcula a média dos erros ao quadrado e o RMSE a raiz quadrada
dessa média dos erros ao quadrado, por que o valor do RMSE foi superior ao do MSE?

Resposta: O valor de 1/0.81 (valor encontrado do MSE) é 0.90, a raiz quadrada de um
numero menor que 1sempre vai ser um valor maior que o proprio valor.
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Pergunta: O valor do RMSE sempre vai ser maior que o do MSE?

Resposta: Nao, porque o valor do MSE nao esta limitado apenas a valores menores
gue 1. Se o MSE encontrado for de 4, seu RMSE sera 1/4=2.

Para pensar:

Se possuo dois conjuntos de dados diferentes, sobre assuntos diferentes, por exem-
plo:

» diferenca de velocidade entre atletas de uma maratona

» diferenca de velocidade entre atletas de uma corrida de automaoveis

Ao utilizar um modelo de regressao é possivel estimar os valores preditos.

Pergunta: E possivel comparar os erros e afirmar que o mesmo modelo é bom para
predicao em ambas atividades?

Resposta: Ndo, como os dados sao de magnitudes diferentes, ou seja velocidade de
atletas da ordem de dezenas de km/h e velocidade entre corridas de automoveis da or-
dem de centenas de km/h, os erros podem possuir escalas diferentes. Porém, se os erros
estiverem na mesma escala, é possivel fazer a comparacao.

Pergunta: Uma diferenca de 10% entre a velocidade real e predita em ambos data-
sets, resultariam sempre em erros equivalentes?

Resposta: Nao necessariamente, o codigo abaixo ilustra melhor. Dependendo da
métrica o fator escala pode fazer grande diferenca.

y_foot = np.array([10.5, 12.1, 15.3, 17.2, 18.5, 23.2])
y _foot pred = y foot * 1.1

array([150.4, 220.2, 157.8, 149.9, 153.0])
=y car * 1.1

r2_score(y foot, y foot pred)
r2_score(y_car, y_car_pred)
r2_foot:.2f}")
r2_car:.2f}")

)

= mean_absolute_error(y_foot, y foot pred)
mean_absolute_error(y_car, y car_pred)
mae_foot:.2f}")
mae_car:.2f}")

)

continua
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mean_squared_error(y_foot, y foot pred)
mean_squared_error(y_car, y_car_pred)
mse_foot:.2f}")
mse_car:.2f}')

)

rmse_foot = mean_squared_error(y_foot, y foot_pred, squared=
rmse_car mean_squared_error(y_car, y_car_pred, squared=
print( rmse_foot:.2f}"')
print( rmse_car:.2f}"')
print( )

R2 foot: 0.84

R2 car: 0.61

3k 3k 3k 3k >k 3k 3k 5k 5k 3k >k >k Sk ok ok 5k k >k sk ckok ok

MAE foot: 1.61

MAE car: 16.63

3k 3k 3k >k >k >k 3k 5k >k %k %k %k >k 5k >k % *k % >k %k %k %k

MSE foot: 2.78

MSE car: 283.78

3k 3k 3k 3k 3k 3k Sk ok 5k 3k >k >k Sk ok ok 3k 3k >k skskok ok

RMSE foot: 1.67

RMSE car: 16.85
3k 3k 3k 3k 5k 3k 3k >k 3k 5k 3k >k 3k 5k 3k %k >k 5k 5k %k %k k

Exercicios

Com base nos dados gerados anteriormente:

1. Plote em um grafico com os pontos de velocidade real e velocidade predita
para cada dataset (maratona, corrida de veiculos)

Plote em um grafico de barras os valores comparativos das metricas entre os
datasets

Exercicio resolvido 1: Plote em um grafico com os pontos de velocidade real e veloci-
dade predita para cada dataset (maratona, corrida de veiculos)

df maratona = pd.DataFrame( . y_foot,
: y _foot pred

df_maratona
y y_pred
10.5 11.55
121 13.31
153 16.83
172 1892
185 2035

232 2552




.DataFrame( : y_car,
: y_car_pred

fig, axs = plt.subplots(1l, 2, figsize=(14, 6))

.scatter(df_maratona.index, df_maratona , color= , label=

.scatter(df_maratona.index, df_maratona , color="red', linewidth=2,
)

.set xlabel( )

.set_ylabel(

.set_title(

.legend()

.scatter(df _carros.index, df_carros , color= , label=

.scatter(df _carros.index, df_carros , color= , linewidth=2,
)

.set_xlabel( )

.set_ylabel(

.set_title(

.legend()

plt.tight layout()
plt.show()




Figura 64 - Comparacao Dados da Corrida de Automoveis
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Fonte: autoria proépria.

Exercicio resolvido 2: Plote em um grafico de barras os valores comparativos das me-
tricas entre os datasets

df _metrics = pd.DataFrame( : [r2_foot, r2_car],
mae_foot, mae_car],
mse_foot, mse car],

rmse_foot, rmse_car],

df _metrics
SRA2% MAE MSE RMSE
maratona 0.841793 1.613333 2778467 1.666873
corrida_de_automdveis 0.614027 16.626000 283.776100 16.845655

df metrics.plot(kind= , figsize=(14, 6))
plt.title(

plt.ylabel( )

plt.show()
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Figura 65 - Comparacdo das Métricas entre conjuntos de dados

Comparagao das Métricas entre conjuntos de dados
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Fonte: autoria proépria.

Tipos de Regressao
Existem varios tipos de modelos de regressao, cada um com suas caracteristicas e
aplicacdes especificas:

» Regressao Linear: Simples e multipla, modela a relagcao linear entre variaveis.
E o ponto de partida para muitos estudos de regressio.

» Regressao Ridge, Lasso e Elastic Net: Incorporam penalizagdes para lidar
com multicolinearidade e reduzir a complexidade do modelo, prevenindo
sobreajuste.

» Arvores de Regressio: As arvores de regressio sdo uma técnica de aprendizado
de maquina que utiliza uma estrutura em forma de arvore para modelar a
relacdo entre uma variavel dependente continua e uma ou mais variaveis
independentes.

» RNN (Recurrent Neural Network) ou Rede Neural Recorrente: ¢ um tipo de
arquitetura de rede neural projetada para processar sequéncias de dados. Suas
principais caracteristicas sao: a existéncia de loops internos que permitem que
informacdes persistam; sua capacidade de lidar com entradas e saidas de
comprimento variavel, o compartilhamento de parametros ao longo do tempo,
reduzindo o numero total de parametros a serem aprendidos. Especialmente
util para tarefas que envolvem dados sequenciais, como processamento de
linguagem natural, reconhecimento de fala e previsao de séries temporais.

Objetivos
» Compreender os fundamentos da regressao linear

» Aprender a implementar e avaliar esses modelos utilizando Python.
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» Aplicar esses modelos em problemas de regressao com conjuntos de dados
reais.

Introducgao

A analise de regressao € uma técnica estatistica fundamental utilizada para modelar
a relacao entre uma variavel dependente e uma ou mais variaveis independentes. Este
notebook abordara a Regressao Linear, porém cada método tem suas proprias caracte-
risticas e aplicagcdes especificas, que serao discutidas e implementadas em Python.

Regressao Linear

» Definicao: A regressao linear € um método estatistico para modelar a relacao
entre uma variavel dependente e uma ou mais varidveis independentes
assumindo uma relacao linear.

»  Formula: y= By + Bix1 + Boxs + ...+ Bz, + €

» Interpretacao: Utilizada quando se espera que a variavel dependente varie
linearmente com as variaveis independentes.

Explicacao Detalhada da Regressao Linear

A regressao linear simples assume a seguinte formula:

y = Po+ 1 X +e€

onde:

Y é a variavel dependente.
X é avariavel independente.
Bo é o intercepto (valor de ¥ quando X = 0).

51 é o coeficiente de inclinacdo (quanto ¥ muda com uma unidade de mudanca em
X).

¢ € o termo de erro (a diferenca entre os valores observados e os valores preditos).

Passo 1: Carregando Biblioteca e dados
Vamos gerar alguns dados para exemplificar o processo de regressao linear.

Nesse exemplo € proposta a criacao de um modelo linear para ser possivel predizer
qual seria o valor esperado de producao de uma maquina conforme fosse o ajuste de
sua velocidade de producao.

» Em X temos a velocidade de producao de uma maquina

» Em y temos a quantidade de produtos produzidos

197


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%20y%20#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%20X%20#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%20%5Cbeta_0%20#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%20y%20#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%20X%20%3D%200%20#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%20%5Cbeta_1%20#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%20y%20#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%20X%20#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%20%5Cepsilon%20#0

A maquina real possui uma série de variaveis que a influenciam, por isso s6 observar
SO 2 pontos e concluir algo é muito perigoso.

Os dados gerados nesse exemplo sao aleatérios, com o uso do random.seed e se-
guem a mesma técnica utilizada ao longo desse notebook.

numpy np
matplotlib.pyplot plt
sklearn.linear_model LinearRegression
sklearn.metrics mean_squared_error, r2_score

np.random.seed(42)
= 2 * np.random.rand(10, 1)

sorted(X)

np.array([arr.tolist arr in X])

4 + 3 * X + np.random.randn(10, 1)

Passo 2: Plotagem dos dados

Plotar os dados em um grafico ajuda a entender todo o processo. E possivel ver no
grafico, gue quanto maior a velocidade de producao, maior a producao. Mas, com base
No que se tem até agora, so € possivel saber a produgao para o conjunto testado.

O modelo de regressao visa resolver a questao: Qual seria o valor esperado de produ-
¢ao para um tempo que ainda nao testei?

axs = plt.subplots(1l, 1, figsize=(14, 6))
.scatter(X,y, color= , label=

.legend()

.xlabel(
.ylabel(
.show()

Figura 66 - Grafico para exemplificar o processo de Regressao Linear
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Fonte: autoria propria.
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Passo 3: Testa-se um modelo
Um primeiro modelo mais intuitivo € encontrar a média dos valores e adotar esse

como se fosse o modelo.

np.mean(y)

np.array([y_mean _ in range(len(X))])

axs = plt.subplots(1l, 1, figsize=(14, 6))

.scatter(X,y, color= , label= )

.plot(X, y pred, color= ,linewidth=2, label=
.legend()
.xlabel(

.ylabel(
.show()
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Fonte: autoria proépria.
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Passo 4: Encontrando a soma do quadrado dos residuos

1: Para cada ponto (azul) é verificado entao sua distancia ao modelo (vermelho).
2. - Eleva-se ao quadrado cada uma dessas distancias (diferencas)

3. Soma-se esses quadrado das diferencas

residuais = y pred - y

residuais_sq = np.power(residuais, 2)

soma_residuos_sq = np.sum(residuais_sq)

print( soma_residuos _sq.item
Soma do quadrado dos residuos (SSR): 319.06

Para ilustrar o andamento, plotam-se as linhas de diferenca (laranja) entre o valor real
(pontos em azul) e o valor que seria no modelo (linha em vermelho).

plt.subplots(1l, 1, figsize=(14, 6))
axs.scatter(X,y, color= , label= )

axs.plot(X, y pred, color= ,linewidth=2, label=

i range(len(X)):

axs.plot([X[i], X[i]], [y[i], np.array([y_pred[i]])], color=
linestyle= )

axs.text(x= X[i]+.01, y= y[i], s=str(np.round([*y[i]][©],2)))

.legend()

.xlabel(
.ylabel(
.tight_layout()
.show()
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Figura 68 - Grafico da Soma do Quadrado dos Residuos
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Fonte: autoria prépria.

Passo 5: Testa-se um novo modelo (gira a reta vermelha) e verifica-se o SSR (soma
do quadrado dos residuos).

Um novo modelo poderia ser:
y=4+1.5%X
Entao aplica-se o Passo 4 novamente.

y_ pred = 4 + 1.5 * X

Repetindo o passo 4

residuais = y pred -y

residuais_sq = np.power(residuais, 2)

soma_residuos_sq = sum(residuais_sq)
print( soma_residuos_sq.item

Soma do quadrado dos residuos (SSR): 21.08

fig, axs = plt.subplots(l, 1, figsize=(14, 6))
axs.scatter(X,y, color= , label= )

axs.plot(X, y pred, color= ,linewidth=2, label=

i in range(len(X)): continua
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axs.plot([X[i], X[i]], [y[i], y_pred[i]], color= , linestyle=

axs.text(x= X[i]+.01, y= y[i], s=str(np.round([*y[i]][0],2)))

.legend()

.xlabel(
.ylabel(
.tight layout()
.show()

Figura 69 - Grafico do SSR do Novo Modelo
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Fonte: autoria prépria.

Na primeira iteracao foi obtido SSR de 31.91.

Na segunda iteracao foi obsido valor de SSR de 21.08, portanto o segundo modelo &
melhor que o primeiro.

Esse processo de teste de modelos se repete até que se encontre o valor minimo do
SSR. E esse processo otimizacao que identifica o menor SSR chama-se Método dos mi-
nimos quadrados

Regressao com uso do sklearn
Aqgui sera abordado o emprego direto de modelos de regressao utilizando a bibliote-
ca sklearn.

Esses modelos sao de simples implementacao, porém € necessario o entendimento
de seu funcionamento, o ajuste de parametros, portanto a documentagao deve ser sem-
pre consultada.

Serdao abordados os algoritmos: regressao linear, regressao ridge, arvores de decisao
e redes neurais recorrentes.
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Criacao do dataset para treino dos modelos

O conjunto de dados Diabetes disponivel através do load_diabetes() do Scikit-learn
€ um conjunto de dados padrao, frequentemente utilizado para fins de aprendizado e
demonstracao em tarefas de machine learning. Ele contém informacdes sobre pacien-
tes com diabetes, incluindo diversas caracteristicas médicas como idade, sexo, indice de
massa corporal (IMC), pressao arterial, niveis de glicose, etc.

Suas principais caractristicas sao:

» Dados reais: Os dados sao provenientes de um estudo real sobre diabetes, o que
o torna um conjunto de dados realista para testar algoritmos de aprendizado
de maquina.

» Variedade de features: O dataset possui um ndmero consideravel de features,
0 que permite explorar diferentes técnicas de selecao e engenharia de features.

» Target: O objetivo (target) € uma medida quantitativa da progressao da doenca,
O que o torna um problema de regressao.

numpy np
pandas pd
matplotlib.pyplot plt

sklearn.model selection train_test split

sklearn.linear_model LinearRegression, Ridge

sklearn.tree DecisionTreeRegressor

sklearn.metrics r2_score, mean_squared_error, mean_absolute_error
tensorflow tf

tensorflow. keras.models Sequential

tensorflow. keras.layers SimpleRNN, Dense

sklearn.datasets load_diabetes
diabetes = load diabetes()

X = pd.DataFrame(diabetes.data, columns=diabetes.feature names)

diabetes.target

print(diabetes.DESCR)

. _diabetes dataset:

Diabetes dataset

Ten baseline variables, age, sex, body mass index, average blood
pressure, and six blood serum measurements were obtained for each of n =
442 diabetes patients, as well as the response of interest, a

continua
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quantitative measure of disease progression one year after baseline.
**Data Set Characteristics:**

:Number of Instances: 442

:Number of Attributes: First 10 columns are numeric predictive values

:Target: Column 11 is a quantitative measure of disease progression one year
after baseline

:Attribute Information:
age age in years
sex
bmi body mass index
bp average blood pressure
sl tc, total serum cholesterol
s2 1dl, low-density lipoproteins
s3 hdl, high-density lipoproteins
s4 tch, total cholesterol / HDL
s5 ltg, possibly log of serum triglycerides level
s6 glu, blood sugar level

Note: Each of these 10 feature variables have been mean centered and scaled by
the standard deviation times the square root of “n_samples™ (i.e. the sum of
squares of each column totals 1).

Source URL:

For more information see:
Bradley Efron, Trevor Hastie, Iain Johnstone and Robert Tibshirani (2004)
"Least Angle Regression," Annals of Statistics (with discussion), 407-499.

( )

X _train, X test, y train, y test = train_test split(X[col].to numpy(), y, test
size=0.2, random_state=42)

sorted(zip(X test,y test))
X_test,y _test = zip(*z)

np.array(X_test)
np.array(y_test)



https://www4.stat.ncsu.edu/~boos/var.select/diabetes.html
https://web.stanford.edu/~hastie/Papers/LARS/LeastAngle_2002.pdf

Funcao para relatério
Para evitar repeticao foi definida uma funcao para imprimir um relatério de perfor-
mance do modelo.

O relatdrio consta de 2 partes: Grafico e Métricas.

Grafico:
» No eixo x tem-se os valores da caracteristica, no caso proposto bmi ou IMC.
» No eixo y, tem-se os valores da progressao da doenca.
» Os pontos pretos correspondem os dados de Teste

» A linha colorida representa o modelo ajustado aos dados de Teste

Métricas: Faz a comparacao das métricas R?, MSE e MAE de performance do modelo
entre os conjuntos de Treino e Teste.

relatorio(X test, y test, y train, y pred model, y train_model, modelo, col,
color model):

plt.scatter(X_test, y test, color= )

plt.plot(X _test, y pred _model, color=color_model, linewidth=3)
plt.xticks(())

plt.yticks(())

plt.title(f"{modelo col}")
plt.xlabel(col)

plt.ylabel(

plt.show()

print( modelo r2_score(y train, y train model):.4f
score(y test, y pred model):.4f}")

print( modelo mean_squared_error(y_train, y_ train_model):.4f
Teste {mean_squared_error(y_test, y pred model):.4f}")

print( modelo mean_absolute_error(y_train, y train_model):.4f} -
Teste {mean_absolute error(y_test, y pred model):.4f}")

Regressao Linear
Utilizando a biblioteca do sklearn, abaixo é treinado um modelo de regressao linear
com base no valores de treino do IMC X_train e de progressdao da doenca y_train.

» Sao obtidos os valores preditos para o X_test e guardado em y_pred_lin.
» S&o obtidos os valores preditos para o X_train e guardado em y_train_lin.

» Sao verificadas as métricas de R?, MSE e MAE para os conjuntos de Treino e
Teste.
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lin_reg = LinearRegression()

lin_reg.fit(X_train.reshape(-1, 1), y train)

y pred_lin = lin_reg.predict(X_test.reshape(-1, 1))

y_train_lin = lin_reg.predict(X_train.reshape(-1, 1))

modelo =
color model =
relatorio(X_test, y test, y train, y pred_lin, y train_lin, modelo, col, color_model)

Figura 70 - Grafico de Regressdo Linear treinado com dados apenas de bmi
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Fonte: autoria proépria.

Regressao Ridge
Utilizando a biblioteca do sklearn, abaixo é treinado um modelo de regressao ridge
com base no valores de treino do IMC X_train e de progressao da doencga y_train.

» Sao obtidos os valores preditos para o X_test e guardado em y_pred_ridge.
» Sao obtidos os valores preditos para o X_train e guardado em y_train_ridge.

» Sao verificadas as métricas de R?, MSE e MAE para os conjuntos de Treino e
Teste.
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ridge reg = Ridge(alpha=1.0)

ridge reg.fit(X _train.reshape(-1, 1), y train)

y _pred_ridge = ridge reg.predict(X_ test.reshape(-1, 1))

y_train_ridge = ridge_reg.predict(X_train.reshape(-1, 1))

modelo =
color_model =
relatorio(X_test, y _test, y train, y_pred_ridge, y_train_ridge, modelo, col, color_

model)

Figura 71 - Grafico de Regressdo Ridge treinado com dados apenas de bmi
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Fonte: autoria prépria.

Arvore de Regressao
Utilizando a biblioteca do sklearn, abaixo é treinado um modelo de regressao ridge
com base no valores de treino do IMC X_train e de progressao da doenca y_train.

» Sao obtidos os valores preditos para o X_test e guardado em y_pred_tree.
» Sdo obtidos os valores preditos para o X_train e guardado em y_train_tree.

» Sao verificadas as métricas de R?, MSE e MAE para os conjuntos de Treino e
Teste.
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tree_reg = DecisionTreeRegressor(random_state=42)

tree_reg.fit(X_train.reshape(-1, 1), y train)

y_pred _tree = tree reg.predict(X test.reshape(-1, 1))

y_train_tree = tree_reg.predict(X_train.reshape(-1, 1))

relatGFio(X_test, y_test, y train, y pred tree, y train tree, modelo, col, color_
model)

Figura 72 - Grafico da Arvore de Regressao treinado com dados apenas de bmi

Arvore de Regressao treinado com dados apenas de bmi
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Fonte: autoria prépria.

Redes Neurais Recorrentes (RNN)
Utilizando a biblioteca do sklearn, abaixo € treinado um modelo de regressao ridge
com base no valores de treino do IMC X_train e de progressao da doenca y_train.

A RNN necessita de uma formatacao adicional nos vetores, portanto é realizado essa
adaptacao transformando X_train de dimensdo (353,) em X_train_rnn de dimensao
(353,1]1). De forma analoga € transformado X_test em X_test_rnn.

» Sao obtidos os valores preditos para o X_test_rnn e guardado em y_pred_lin.

» Sao obtidos os valores preditos para o X_train_rnn e guardado em y_train_lin.
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X_train_rnn = X_train.reshape((X_train.shape[0], 1, 1))
X_test_rnn = X _test.reshape((X_test.shape[0], 1, 1))

model = Sequential(

SimpleRNN(64, activation= , return_sequences= , input_shape=(X_ train_rnn.
shape[1], X train_rnn.shape[2])),

SimpleRNN(64, activation=

Dense(32, activation=

Dense(16, activation=

Dense(1

)

model.compile(optimizer=

model.fit(X_train_rnn, y train, epochs=500, verbose=0)

y_pred_rnn = model.predict(X test rnn)
y_train_rnn = model.predict(X_train_rnn)

/usr/local/lib/python3.10/dist-packages/keras/src/layers/rnn/rnn.py:204:
UserWarning: Do not pass an " input_shape’ / input_dim”~ argument to a
layer. When using Sequential models, prefer using an "~ Input(shape)’
object as the first layer in the model instead.

super(). init (**kwargs)

3/3 1s 141ms/step

12/12 0s 3ms/step

modelo =
color model =
relatorio(X_test, y test, y train, y pred_rnn, y train_rnn, modelo, col, color_model)

Figura 73 - Grafico RNN treinado com dados apenas de bmi

RNN treinado com dados apenas de bmi

Progressao da doenca

RMN - R? - Treino @.3688 - Teste ©.2436
RMN - MSE - Treino 3883.7364 - Teste 48@7.2639
RMN - MAE - Treino 51.7536 - Teste 51.9213

Fonte: autoria prépria.




Conclusoes
Foram testados 4 modelos distintos, sendo: Regressio Linear, Regressao Ridge, Ar-
vore de Regressao e uma RNN.

Para cada modelo foram verificados as métricas para os conjuntos de Teste e Treino,
bem como foi apresentado um grafico do modelo ajustado ao conjunto de Teste.

Anadlise Critica dos Resultados de Desempenho

A analise dos resultados de desempenho dos modelos de regressao linear, regressao
Ridge, arvore de regressao e redes neurais recorrentes (RNN) revela importantes insi-
ghts sobre o comportamento de cada modelo e sua adequacao ao conjunto de dados.
Abaixo, sao discutidos aspectos relacionados ao desempenho, possiveis problemas de
overfitting e a escolha do melhor modelo a ser aplicado.

» A regressao linear apresenta um desempenho modesto, com uma reducao
significativa do R? no conjunto de teste, indicando que o modelo tem uma
capacidade limitada de generalizacao. A proximidade entre os erros absolutos
meédios (MAE) de treino e teste sugere que o modelo nao esta superajustado
(overfitted), mas também nao é suficientemente robusto para capturar toda a
variabilidade dos dados.

» A regressao Ridge, uma variacao regularizada da regressao linear, tem um
desempenho ainda mais modesto, com valores de R? mais baixos tanto para
treino quanto para teste. O maior valor de MSE no treino, comparado ao MSE
do teste, sugere que a regularizacao pode estar penalizando excessivamente
os coeficientes, levando a um underfitting.

» A arvore de regressao apresenta um alto R? no conjunto de treino, mas um
desempenho significativamente pior no teste, com uma queda abrupta no
R2 e um aumento no MSE. Isso € um forte indicador de overfitting, onde o
modelo se ajusta muito bem aos dados de treino, mas nao generaliza bem
para novos dados.

» A RNN apresenta valores de R? e MSE proximos tanto no treino quanto no teste.
Isso € um indicador de que nao ha overfitting. Comparando graficamente
a arvore de decisao e RNN, fica claro a questao do overfitting na arvore de
decisdao. A RNN mostra um desempenho muito semelhante ao da regressao
linear no treino porém com um custo computacional muito mais elevado.
Isso decorre principalmente porgue no caso apresentado, o problema com
apenas uma caracteristica (bmi), nao apresenta grandes dificuldades para a
Regressao Linear, a RNN provavelmente obteria melhores resultados se todas
as caracteristicas do dataset fossem utilizadas.
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https://youtu.be/7ArmBVF2dCs?si=XV-Ax7DZz0sN2Wx1
https://www.youtube.com/watch?v=PaFPbb66DxQ
https://youtu.be/Q81RR3yKn30?si=K-TkT-W69SAM60uK
https://youtu.be/NGf0voTMlcs?si=T8z8AlNTh8zl6iZF
https://youtu.be/Xm2C_gTAl8c?si=Ti2D0PTfnJAl1e4B
https://youtu.be/g9c66TUylZ4?si=-fP85nMbFRgT2nw7
https://youtu.be/bMccdk8EdGo?si=zRO2xrswQPq6xSZS
https://youtu.be/aP8YP1aX2zc?si=WDFJh6kkSNPjdtgO
https://youtu.be/bMccdk8EdGo?si=zRO2xrswQPq6xSZS
https://youtu.be/Wo9Vt7Sc_E0?si=hd7X7u5QX-2m57AI

Regressdo: Técnica estatistica para modelar relacdes entre variaveis dependentes
continuas e variaveis independentes.

Importancia: Fundamental para previsfes quantitativas em diversos campos
como economia, financas e industria.

Regressdo vs. Classificacdo:
» Regressdo: Predicdo de varidveis continuas (ex.: precos, temperaturas)

» Classificagdo: Atribuicdo de instancias a categorias discretas (ex.: spam ou nao
spam)

Métricas de Avaliacdo:

» R2% Coeficiente de Determinacdo

» MSE: Erro Quadratico Médio

» MAE: Erro Absoluto Médio

» RMSE: Raiz do Erro Quadratico Médio

Tipos de Regressao:
» Linear: Simples e multipla

» Ridge, Lasso e Elastic Net: Incluem penalizacdes

» Arvores de Regressdo: Estrutura em forma de arvore

» RNN: Para processar sequéncias de dados
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Unidade IX - Classificacao

Como ja foi comentado nas unidades anteriores deste eBook, um dos problemas co-
muns no Aprendizado de Maquina é a tarefa de identificar as classes associadas a um
determinado objeto. A partir de suas caracteristicas, também chamadas de variaveis,
utilizamos métodos computacionais inteligentes para tentar determinar a qual classe
esse objeto pertence. Podemos usar como exemplo a simples tarefa de identificar se
um determinado e-mail € spam ou nao. Um e-mail pode conter texto, imagens e arqui-
vos diversos, que sao suas variaveis, e pode ser interpretado como spam ou nao spam.
O que determina se um e-mail € spam ou nao € uma interpretacao dessas variaveis de
acordo com o interesse do dono da caixa de e-mail. Para uma pessoa, um e-mail de
propaganda de um pet shop, por exemplo, pode ser irrelevante, logo, seria classificado
COMO spam; Mas para outra pessoa, pode ser de interesse, l0ogo, nao seria considerado
spam. Dessa forma, classificar diferentes mensagens de e-mail entre as duas classes
(spam e nao spam) € uma tarefa que exige a interpretacao das variaveis a cada nova
mensagem, compondo assim uma tarefa de classificacdao de mensagens.

As tarefas de classificagao sao comuns por serem amplamente utilizadas na automa-
¢ao de processos que envolvem a interpretacao de dados de diversos tipos. Se dividir-
mMos por tipo de dado de entrada, podemos listar alguns exemplos de aplicacdes.

Figura 74 - Exemplos de aplicacdes de classificacao

IMAGENS:

RECONHECIMENTO-DE OBJETOS

Identificar objetos em imagens, como distinguir entre gatos, caes,
carros, pessoas, etc.

IMAGENS:
RECONHECIMENTO FACIAL

Identificar e classificar rostos em imagens em sistemas de
seguranga.
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IMAGENS:

DETECQAO DE DOENCAS

Classificar imagens médicas (como radiografias, tomografias ou
ressonancias magnéticas) para identificar a presenga ou auséncia
de doengas, como cancer, pneumonia ou outras condig¢oes.

LINGUAGEM NATURAL: * * *

ANALISE DE'SENTIMENTO
Classificar textos (como comentarios em redes sociais ou
avaliagdes de produtos) como positivos, negativos ou neutros.

LINGUAGEM NATURAL:

CLASSIFICACAO DE TOPICOS
Classificar textos em categorias especificas, como politica, esportes,
tecnologia, etc.

AUDIO:
RECONHECIMENTO DE COMANDOS

Identificar comandos verbalizados. Ok, Google!

AUDIO:
DETECCAO DE ATIVIDADE

Classificar trechos de aludio entre voz humana e outros sons.




DADOS TABULARES:
DETECQAO DE FRAUDE
Classificar transacoes financeiras como legitimas ou fraudulentas.

DADOS TABULARES:
AVALIACAO DE RISCO DE CREDITO

Classificar candidatos a empréstimos como de alto ou baixo risco
de inadimpléncia.

- "

NS/

DADOS TABULARES:

PREVISAO DE CHURN

Classificar clientes com maior probabilidade de cancelar um
servigco ou assinatura.

Fonte: autoria propria.

9.1 Classificadores

O elemento principal ao tratar um problema de classificagao € o classificador. Classi-
ficadores sao métodos de Aprendizado de Maquina que, a partir das variaveis extraidas
de um objeto, tentam determinar a qual classe ele pertence. Esses métodos sao desen-
volvidos com o objetivo de compreender as possiveis variagdes dentro de uma classe.
Por exemplo, em uma tarefa de reconhecimento de gatos a partir de uma imagem,
podemos ter diversas variagdes, como posicao, raca, cor, tamanho e formato, conforme
ilustrado na Figura 45. Todas essas variacdes geram variaveis com algumas diferencas,
mas que ainda assim representam exemplos da mesma classe. O objetivo dos classifica-
dores é identificar os padrdes comuns a cada classe (dois olhos, bigodes, orelhas, quatro
patas, etc.) enquanto tentam generalizar esses padrdes, considerando as possiveis varia-
¢coes. Assim, um bom classificador de gatos deve ser capaz de generalizar a defini¢cao de
gato e reconhecer todos os diferentes bichanos.
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Figura 75 - Exemplos de diferentes amostras de uma classe “gato”

Fonte: autoria prépria.

Na literatura de Aprendizado de Maquina temos diversos classificadores. Podemos

categorizar estes métodos a partir do principio de funcionamento de cada um como
mostra o mapa mental a seguir.

Figura 76 - Mapa mental classificadores na literatura de aprendizado de maquin

MODELOS
LINEARES

BASEADOS EM
MARGEM
e Regressdo Logistica

* Support Vector
Machines (SVM)

BASEADOS EM
PROBABILIDADES BASEADOS EM
o Nefva B DE APRENDIZADO DE MAQUINA REDES NEURAIS
yes ) R
¢ Modelos de Mistura _— e Redes Neurais Artificiais
Gaussiana (CMM) (ANN) .
e Redes Neurais
Convolucionais (CNN)

» Redes Neurais Recorrentes
(RNN)

BASEADOS EM "
BASEADOS EM
ARYORE DE DEAC~ISAO VIZINHANCA ENSEMBLE METHODS
¢ Arvore de Decisao
* Random Forest

e k-Nearest Neighbors
« Gradient Boosting (k-NN)
Machines (CBM)

* Bagging (e.g., Random Forest)

e Boosting (e.g., AdaBoost,
XGBoost)

s Stacking

Fonte: autoria proépria.
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Para entendermos melhor vamos estudar alguns destes métodos de forma mais de-
talhada comecando pelo KNN, ou k-Vizinhos Mais Proximos em portugués, que realiza a
classificagao com base na vizinhanc¢a de cada amostra de dados.

(/ 9.1.1 KNN: k-Nearest Neighbors

O KNN é um classificador classico do Aprendizado de Maquina e apesar de possuir
funcionamento simples e intuitivo € muito utilizado. O conceito principal do KNN é que
os dados utilizados no treinamento do classificador delimitam a regidao do espaco de
variaveis que compdem as classes com base na proximidade. Para melhor visualizar esta
propriedade vamos usar como exemplo o dataset iris .

O dataset iris € composto por 50 amostras de trés diferentes espécies de flores de
plantas iris, onde cada flor teve sua sépala e pétala medida. As partes das flores e dife-
rentes espécies estao na imagem abaixo. O objetivo aqui é diferenciar as espécies de
acordo com as caracteristicas das suas flores.

Figura 77 - Exemplos das trés espécies de flores Iris

iris setosa iris versicolor iris virginica

pétala sépala

pétala sépala pétala sépala

Fonte: adaptada de

Se visualizarmos a distribuicao dos dados em torno de duas das variaveis (compri-
mento e largura da pétala) podemos observar que as diferentes espécies formam regi-
des No espaco das variaveis. A espécie setosa apresenta uma sobreposicao quando olha-
MOos apenas o comprimento (eixo x) ou largura (eixo y), mas usando ambas as variaveis
fica claro o surgimento de uma regiao propria da classe. O KNN atua justamente nesse
conceito de vizinhanca classificando um novo dado a partir dos k vizinhos mais proxi-
mos. Vizinhos sao os dados ja existentes na base de treinamento e que estao rotulados
(Ja sabemos a sua resposta), a partir destes sao encontrados os k mais proximos e feito
uma votacao para decidir qual classe atribuir a um novo dado. O valor de k é atribuido

Nno processo de parametrizacao do algoritmo e deve ser otimizado para obter o melhor
resultado.
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Figura 78 - Distribuicao das amostras de flores com base no comprimento

e largura da sépala

Distribuicao dos dados
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Fonte: autoria proépria.

Dessa forma, se imaginarmos uma nova flor cuja pétala foi medida em termos de
largura e comprimento, ao utilizarmos o KNN com valor de k igual a 5, iremos buscar
os 5 exemplos de pétalas ja conhecidos mais proximos para definir qual classe deve ser
atribuida a esse novo exemplo. Na figura a seguir podemos ver um exemplo deste caso,
onde 0 novo ponto sera atribuido a versicolor por possuir 4 vizinhos mais proximos que
faz parte desta classe.

Figura 79 - Exemplo de aplicagdo do KNN em um novo dado

Novo dado e seus k vizinhos mais proximos (k 5)
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Fonte: autoria prépria.
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A partir deste processo podemos definir as regides do espaco das variaveis conforme
a proximidade dos 5 vizinhos mais proximos, criando assim uma fronteira de discrimina-
¢ao baseada navizinhanca dos dados. Na figura a seguir podemos visualizar a regidao de
cada classe. Neste exemplo podemos ver que a classe setosa esta quase perfeitamente
discriminada das outras duas classes, porém as classes versicolor e virginica estao so-
brepostas de uma forma que nao € possivel separa-las perfeitamente com o KNN. Dessa
forma podemos afirmar que o KNN com apenas estas duas varidaveis ndao € capaz de
obter uma boa generalizacdo. Uma alternativa para se obter um melhor resultado pode
ser com uso das técnicas discutidas nas unidades anteriores, como: adicionar outras
varidveis, normalizar ou transformar as variaveis utilizadas ou talvez remover outliers do
conjunto de treino. De qualgquer maneira, para mensurarmos a qualidade desta mode-
lagem em classificar flores e sua capacidade de generalizacao € necessaria uma meto-
dologia de avaliagcao e métricas objetivas.

Figura 80 - Fronteira de discriminacdo de um KNN

Fronteira de Discriminacao do KNN no Dataset Iris (k=5)
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Fonte: autoria propria.

7 9.2 Avaliagcdo de Classificadores
Vv

A avaliacdo de modelos de Aprendizado de Maquina varia conforme o problema a ser
tratado. No caso de um problema de classificagao, ha alguns critérios especificos que
precisam ser observados.

O primeiro ponto a ser tratado é a divisao dos dados em conjuntos de treino e teste,
ou em treino, validacao e teste. A divisao dos dados deve ser coerente com o problema,
de forma que cada amostra de treino seja independente das amostras de teste. Por
exemplo, em um problema de imagens médicas, caso existam varias imagens de um
mesmo paciente, elas devem ser alocadas ou no conjunto de treino ou no de teste, mas
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sempre juntas. Dessa forma, garantimos que os conjuntos sao Independentes e lden-
ticamente Distribuidos (IID). Esse conceito vem da estatistica e define que as amostras
devem ser:

» Independentes: Se os conjuntos de treino e teste nao forem independentes,
pode haver uma correlacao entre os dados nos dois conjuntos. Isso pode
levar o modelo a “lembrar” informacdes especificas do conjunto de treino e
usar essas informacdes para obter um desempenho artificialmente alto no
conjunto de teste, em vez de aprender padrdes generalizaveis. Isso resulta em
uma avaliacao otimista e irrealista do modelo.

» Identicamente Distribuidos: Se os conjuntos de treino e teste ndo forem
identicamente distribuidos, o modelo treinado em um conjunto de dados
pode Nndao se comportar bem no conjunto de teste, pois os padrdes que ele
aprendeu podem nao ser aplicaveis ao conjunto de teste. Isso levaria a uma
avaliacao incorreta do modelo, onde o desempenho no conjunto de teste nao
reflete o desempenho esperado em novos dados do mundo real.

Esse cuidado deve ser considerado para que a avaliacao reflita de forma mais fide-
digna como o modelo se comportara no futuro ao lidar com novos dados, conseguindo
assim, mensurar a capacidade de generalizacao e identificando ao mesmo tempo um
possivel overfitting (sobreajuste), que No caso seria equivalente a “decorar” o conjunto
de treino, que leva o classificador a um alto erro nos dados de teste.

Por fim, apods treinar o modelo e executar o conjunto de teste, mensuramos a qua-
lidade das predi¢des a partir dos rotulos ja conhecidos. Para isso temos métricas especi-
ficas para problemas de classificacao.

9.2.1 Métricas para Classificacao

Dentre as métricas a serem usadas, alguns pontos de atencao sao importantes a
serem considerados. Primeiro, o objetivo da aplicagao. Cada métrica tem como funcao
avaliar alguma qualidade ou defeito especifico dos modelos, nao existerm métricas uni-
versais. Assim, € necessario avaliar com base no objetivo da aplicagao que esta sendo de-
senvolvida qual € o resultado esperado. Como por exemplo em um sistema médico vol-
tado a classificacao de risco de pacientes que chegam ao pronto atendimento em risco
baixo e alto. Se o objetivo for fazer uma triagem automatizada espera-se que o modelo
acerte as classificagdes em geral, e também é preciso verificar o desempenho por clas-
se, para garantir que os pacientes de alto risco estao sendo classificados corretamente,
OIS sa0 0s casos Mmais criticos. Caso o objetivo seja algo parcialmente automatizado, de
forma que um profissional de saude ira receber uma probabilidade de risco entre O e 1
e interpretar tal informacao, ja € preciso avaliar nao so se a classificagao é correta, mas o
guao precisa ela &, pois se em dois casos de altissimo risco um tiver probabilidade de 0,6
e o outro de 0,9, isso pode gerar interpretacoes diferentes.
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Para interpretarmos as métricas, € necessario entender o contexto de classificagcao
como a tentativa de classificar corretamente cada classe individualmente. Nesse con-
texto, usamos os termos “positivos” e “negativos” para se referir a pertencente ou nao
pertencente a classe. Ao realizar a classificacao, temos os casos positivos classificados
corretamente, chamados de Verdadeiros Positivos, e os classificados erroneamente
como negativos, chamados de Falsos Negativos. Da mesma forma, temos os negati-
vos classificados corretamente, chamados de Verdadeiros Negativos, e os erroneamen-
te classificados como positivos, chamados de Falsos Positivos. Esses quatro valores for-
mam a chamada matriz de confusao, a partir da qual extraimos as métricas.

Figura 81 - Matriz de confusao e seus componentes

[ Valor Predito
Sim ][ Nao
Sim Verdadeiro Falso Negativo
= Positivo (TP) (FN)
Q <
o No Falso Positivo Verdadeiro
(FP) Positivo (TN)

Fonte: autoria proépria.
A partir das combinacdes dos quatro valores temos as principais métricas:

9.2.1.1 Acuracia
4

Equacao:
TP+TN
TP + TN + FP + FN

Acuracia =

Definicao: Acuracia é a proporcao de acertos com relagcdo ao ndmero de respostas,
sendo assim a métrica mais intuitiva pois nos entrega uma medida do quanto o modelo
acerta/erra.

Pontos positivos:

» Facil compreensao
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Pontos negativos:

» Pode ser enganosa em conjuntos de dados desbalanceados, pois um modelo
gue. prevé a classe majoritaria para todos os exemplos ainda pode ter alta
acuracia.

9.2.1.2 Precisao
4

TP

Equacao: icdg) — ——
quag¢ Precisao TP P

Definicao: A precisao mede a proporcao de instancias corretamente identificadas
como positivas em relagcao ao total de instancias previstas como positivas. Ela indica o
guanto as previsdes positivas do modelo sao confiaveis.

Pontos positivos:
» Util guando o custo de um falso positivo é alto.

» Boa métrica quando se deseja minimizar alarmes falsos.

Pontos negativos:

» Nao considera os falsos negativos, o que pode ser problematico em casos
onde a identificacao de todos os positivos € crucial.

9.2.1.3 Recall
v

TP

Equacao: Recall = TP+ FN

Definicao: O recall (ou sensibilidade) mede a proporg¢ao de instancias positivas corre-
tamente identificadas pelo modelo em relacao ao total de instancias positivas reais. Ele
indica a capacidade do modelo de detectar todos os positivos.

Pontos positivos:
» Util quando o custo de um falso negativo é alto.

» Boa métrica quando se deseja capturar o maximo de positivos possivel.

Pontos negativos:

» Pode levar a muitos falsos positivos se nao for balanceado com precisao;
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9.2.1.4 Fl-score
4

Equacao:

Precisdo X Recall
F1 =2 X Precisao + Recall

Definicao: O F1-Score é a média harmonica da precisdo e do recall, oferecendo um
equilibrio entre as duas métricas. Ele é especialmente util em situacdes onde € necessa-
rio um equilibrio entre precisao e recall.

Pontos positivos:
» Util em cenarios de classes desbalanceadas.

» Balanceia os erros de falsos positivos e falsos negativos.

Pontos negativos:
» Pode ser dificil de interpretar isoladamente.

» Nao diferencia a importancia relativa de precisao e recall.

{/ 9.2.1.5 Matriz de confusao

Definicao: A prépria matriz de confusao pode ser usada como métrica, pois mostra o
desempenho do modelo de classificagdao ao exibir o nUmero de instancias verdadeiras e
falsas para cada classe. Ela ajuda a entender onde o modelo esta cometendo erros.

Pontos positivos:

» Proporciona uma visao detalhada do desempenho do modelo.

Pontos negativos:
» Pode ser dificil de interpretar guando o numero de classes € muito grande.

» Nao oferece uma meétrica Unica de desempenho, exigindo calculo de outras
meétricas para analise quantitativa.

Como podemos ver, nenhuma métrica é perfeita. As diferentes formas de interpretar
acertos e erros nos permitem avaliar a performance de um classificador sob diferentes
angulos. Agora, vamos refletir sobre como essas métricas podem ser aplicadas em dife-
rentes problemas.
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7 9-2.1.6 Acuracia em Deteccdo de Fraude
W
Problema: Um banco quer identificar transag¢des fraudulentas em tempo real.

Uso da Acuracia: A acuracia pode ser usada como uma meétrica geral para avaliar o
modelo se as classes de transacdes fraudulentas e ndao fraudulentas estiverem balance-
adas.

Dificuldade: Se 99% das transacdes sdo legitimas, um modelo com 99% de acuracia
pode parecer bom, mas pode estar ignorando completamente as fraudes (1% dos ca-
sos). Nesse cenario, a acuracia sozinha pode ser enganosa.

Alternativas:
» Recall: Para garantir que o modelo detecte a maioria das fraudes.

» F1-Score: Para equilibrar a precisao (evitar falsos positivos) e recall (detectar
fraudes).

‘7 9.2.1.7 Precisao em Diagndstico Médico (Deteccao de Cancer)

Problema: Um sistema de apoio a decisao médica é usado para detectar cancer em
imagens de exames.

Uso da Precisao: A precisao mede a proporcao de diagndsticos corretos entre os ca-
sos identificados como positivos. Alta precisao significa menos falsos positivos.

Dificuldade: A precisdao sozinha ndo garante que todos os casos de cancer sejam
detectados.

Alternativas:
» Recall: Para garantir que a maioria dos casos de cancer seja identificada.

» F1-Score: Para equilibrar precisao e recall, maximizando a detec¢cao de canceres
enquanto minimiza falsos positivos.

9.2.1.8 F1-Score em Deteccao de Spam
v

Problema: Um sistema de e-mail precisa classificar mensagens como spam ou nao-
-spam.

Uso do Fl1-Score: O Fl-score equilibra precisao e recall, sendo util para lidar com o
trade-off entre capturar a maioria dos spams e evitar falsos positivos (e-mails legitimos
marcados como spam).

Dificuldade: F1-Score pode ser dificil de interpretar isoladamente e ndo considera a
distribuicao das classes.
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Alternativas:

» Matriz de Confusao: Para entender a distribuicao dos erros (falsos positivos e
falsos negativos) e ajustar o modelo de acordo.

Alguns problemas exigem interpretacdes mais complexas para a avaliagao de clas-
sificadores, indo além de apenas interpretar acertos e erros, mas também avaliando a
qualidade da classificacao. Uma das alternativas mais comuns para isso € o uso da Curva
Receiver Operating Characteristic (ROC).

9.2.1.9 Curva ROC

A maioria dos classificadores realiza as classificacdes utilizando valores reais, de for-
ma que um novo objeto pode ser classificado, por exemplo, como sendo 0,7 “gato”. Es-
sas respostas sao posteriormente convertidas para classes a fim de calcular métricas
classicas como Acuracia e Precisao, resultando em acertos e erros. No entanto, ao anali-
sarmos mais a fundo a qualidade da classificacao, podemos considerar que, se o objeto
€ um gato, ele deveria ser classificado como 0,9999... “gato” e nao apenas 0,7 “gato”.
Esse tipo de interpretacao € comum em problemas chamados binarios, onde ha apenas
duas classes, normalmente encaradas como positivo e negativo, ou presenca e ausén-
cia. Alguns problemas ja discutidos na Unidade sao binarios, como diagnostico médico,
identificacdo de spam e deteccdo de fraude. Por outro lado, o problema das flores Iris
€ um problema multiclasse, onde temos trés classes diferentes, e uma métrica como a
acuracia, por exemplo, precisa ser calculada por classe para, entao, termos uma média
geral entre todas as classes.

Voltando aos problemas binarios, podemos interpretar a saida numeérica dos classi-
ficadores e medir a qualidade a partir da Curva ROC. A Curva ROC mensura a taxa de
Verdadeiros Positivos (Recall) junto da taxa de Falsos Positivos (1 - Especificidade, outra
métrica calculada a partir da matriz de confusao) a partir de diferentes limiares de in-
terpretacdo das classes. E como se considerdassemos que, acima de 0,1, é “gato”, depois
acima de 0,2, é “gato”, acima de 0,3, é “gato”, e assim por diante. Calculando as taxas
em diferentes limiares, obtemos diferentes interpretacdes do classificador e, por fim,
desenhamos uma curva com esses valores. Ao observar a curva, podemos visualizar a
qgualidade geral do classificador, tendo como referéncia um classificador aleatério (que
acerta 50% das vezes) e um classificador perfeito, que formaria uma curva cobrindo toda
a area do grafico. Na figura a seguir, podemos visualizar trés exemplos de classificadores
e suas Curvas ROC. Quanto mais alta a curva, maior a area e, portanto, melhor o classifi-
cador.
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Figura 82 - Exemplos de Curva ROC de diferentes classificadores
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Fonte: Wikipedia, 2023.

Como a Curva ROC pode ser complexa de interpretar, uma alternativa € calcular a
Area Sob a Curva (AUC - Area Under the Curve). Dessa forma, podemos resumir toda a
curva em um unico valor entre O e 1 que sintetiza a qualidade do classificador.

. 9.3 Classificadores Modernos
4

Com o tempo muitos classificadores, como os listados no inicio da unidade, fo-
ram propostos a fim de maximizar as métricas que discutimos anteriormente. Dentre
estes 0s que mais obtiveram sucesso em problemas complexos foram os classificadores
baseados em Ensembles que usam de Arvores de Decisdo. O conceito de Ensemble re-
fere-se a combinacao de varios classificadores individuais para formar um modelo mais
robusto e preciso. A ideia principal por tras dos ensembles € que a combinacao de varios
modelos “fracos” pode resultar em um modelo “forte”. Os métodos de ensemble, como
Bagging e Boosting, tém sido amplamente utilizados para melhorar o desempenho em
tarefas de classificacdo. Enquanto isso, uma Arvore de Decis3o realiza a classificacao por
meio de uma estrutura hierarquica, onde cada “nd” da arvore representa uma condi¢cao
sobre as features (caracteristicas) dos dados, e cada “ramo” representa o resultado de
um teste sobre essa condicao, conduzindo a decisdes finais ou previsdes nos “nos folha'.
Como na figura a seguir onde podemos ver um exemplo de Arvore de Decisdo para de-
cidir entre irem um compromisso ou nao.
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Figura 83 - Exemplo de uma arvore de decisao sobre o problema
de decidir sair de casa ou nao
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Fonte: autoria prépria.

Dentre os classificadores que combinam Ensemble e Arvores de Decisdo pode-
mos destacar o Extreme Gradient Boosting (XGBoost) e Light Gradient Boosting Machi-
ne (LightGBM).

9.3.1 XGBoost
4
» Arquitetura: XGBoost € um algoritmo baseado em Gradient Boosting que
implementa técnicas como regularizacao para evitar overfitting (sobreajuste),
além de outras otimizacdes como paralelizagcao e uso de histogramas para
acelerar sua execucao.

» Desempenho: XGBoost € conhecido por seu alto desempenho em termos de
precisao e velocidade, sendo capaz de lidar com grandes conjuntos de dados
e modelos complexos.

» Aplicacdes: E amplamente utilizado em diversas areas, desde previsao de risco
de crédito até diagnodstico médico, onde a maximizagao de métricas como Fl-
score e AUC-ROC é crucial.
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9.3.2 LightGBM

» Arquitetura: LightGBM é outro algoritmo de Gradient Boosting, mas com
foco em maior eficiéncia. Ele utiliza técnicas como o algoritmo de aprendizado
baseado em folhas (leaf-wise), que cresce as arvores de decisao de maneira
mais eficiente em termos de memoaria e tempo de computacao.

» Desempenho: LightGBM é particularmente rapido em treinar modelos em
grandes volumes de dados e pode lidar melhor com caracteristicas de alta
dimensdo e dados esparsos.

» Aplicacoes: LightGBM € usado em muitos problemas industriais, incluindo
classificacao de texto, recomendacao de produtos e deteccao de fraudes,
onde a precisao e a velocidade sao criticas.

XGBoost e LightGBM sao algoritmos altamente eficazes em evitar o overfitting (so-
breajuste), gracas ao uso de técnicas de regularizacao e otimizacao que melhoram a
capacidade de generalizacao dos modelos. Eles sao otimizados para alta performance,
utilizando paralelizacao e métodos de processamento eficientes, o que permite o trei-
namento em grandes conjuntos de dados de maneira relativamente rapida. Além disso,
esses algoritmos sdao extremamente flexiveis e escalaveis, suportando diferentes tipos
de dados e permitindo ajustes finos nos parametros do modelo para alcancar o melhor
desempenho possivel emn métricas como acuracia, Fl-score e AUC-ROC. Outra vanta-
gem significativa é a capacidade de lidar com dados desbalanceados, gracas a opgdes
internas para ajustar pesos de classe e métricas especificas, permitindo que XGBoost e
LightGBM encontrem o equilibrio ideal entre precisao e recall.

Outro ponto relevante de ambos os classificadores € a capacidade de equilibrar viés
e variancia, abordando de forma eficiente esse dilema classico do Aprendizado de Ma-
quina. O desafio de encontrar o equilibrio ideal entre viés e variancia € fundamental
para o desenvolvimento de modelos eficazes e robustos. Esses dois conceitos estao di-
retamente ligados ao desempenho de um modelo em termos de sua capacidade de
generalizacao para dados novos e nao vistos. Na figura a seguir temos uma ilustracao do
efeito de ambos os conceitos.

229



Figura 84 - llustracao do efeito do viés e variancia
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Fonte: autoria proépria.

Viés: Refere-se a diferenca entre as previsdes médias de um modelo e os valores reais
que ele esta tentando prever. Um modelo com alto viés tende a fazer suposicdes fortes
e simplistas sobre os dados, o que pode levar a subajuste (underfitting), onde o modelo
€ incapaz de capturar a complexidade dos dados de treinamento, resultando em baixa
performance tanto nos dados de treinamento quanto nos dados de teste.

Variancia: Refere-se a sensibilidade do modelo as variagdes nos dados de treinamen-
to. Um modelo com alta variancia tende a se ajustar muito de perto aos dados de treina-
mento, capturando até mesmo o ruido presente, o que leva a um superajuste (overfit-
ting). Embora o modelo apresente alta performance nos dados de treinamento, ele falha
ao generalizar para novos dados, resultando em desempenho inconsistente nos dados
de teste.

9.4 Notebook Colab
v

No notebook a seguir iremos praticar os conceitos estudados na unidade ao estudar
e solucionar um problema de classificacao de vinhos através das suas caracteristicas
quimicas.

Objetivos de Aprendizagem

» Compreender os fundamentos do algoritmo k-Nearest Neighbors (k-NN) e sua
aplicacao em problemas de classificacao;

» Desenvolver habilidades praticas na manipulacao e analise de dados utilizando
bibliotecas Python, como Scikit-learn e Pandas;

» Avaliar o desempenho de modelos de Machine Learning através de técnicas
de validacao e visualizacao.
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https://colab.research.google.com/drive/13kaBaoI_3tjaB3DsrlON6_K_rG_AkIwK

Classificagao usando o k-NN

Neste notebook, vamos explorar o dataset de vinhos disponivel na biblioteca sklearn.
datasets. Utilizaremos técnicas de classificagcao e validacao para construir e avaliar um
modelo de'‘Machine Learning utilizando o algoritmo k-Nearest Neighbors (k-NN).

O que é a biblioteca Scikit-learn?

Scikit-learn € uma biblioteca de Machine Learning em Python que fornece ferramen-
tas simples e eficientes para analise e modelagem de dados. Ela suporta tanto aprendi-
zado supervisionado quanto ndo supervisionado e € amplamente utilizada devido a sua
facilidade de uso e vasta gama de funcionalidades, incluindo algoritmos de classifica-
¢cao, regressao, clustering, e reducao de dimensionalidade.

Datasets de exemplos disponiveis no Scikit-learn

A biblioteca sklearn.datasets inclui varios datasets de exemplo que sao amplamente
usados para aprendizado e benchmarking em Machine Learning. Alguns dos mais po-
pulares incluem:

» Iris: Um conjunto de dados classico de classificacao com informacgdes sobre 3
tipos de flores de iris.

» Digits: Um dataset de classificacao que contém imagens de digitos escritos a
mao (0 a 9).

» Wine: O dataset que vamos utilizar neste notebook, que contém informacdes
sobre a composicao quimica de diferentes tipos de vinhos.

» Breast Cancer: Dados sobre caracteristicas de tumores para diagnostico de
cancer de mama.

O dataset Wine

O dataset Wine consiste em 178 amostras de vinho com 13 caracteristicas quimicas
cada, como o teor alcodlico, a quantidade de acido malico, magnésio, fenois totais, e
outros. Estas amostras sao divididas em trés classes diferentes, representando trés culti-
vares de uva diferentes. O objetivo em muitos estudos usando este dataset € classificar
corretamente o tipo de vinho com base nas suas caracteristicas quimicas.

sklearn datasets
vinho = datasets.load wine()
print(vinho.DESCR)

. _wine_dataset:

Wine recognition dataset

**Data Set Characteristics:**

:Number of Instances: 178
:Number of Attributes: 13 numeric, predictive attributes and the class

continua
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:Attribute Information:
Alcohol
Malic acid
Ash
Alcalinity of ash
Magnesium
Total phenols
Flavanoids
Nonflavanoid phenols
Proanthocyanins
Color intensity
Hue
0D280/0D315 of diluted wines
Proline

class_©
class 1
class 2

:Summary Statistics:

Alcohol:

Malic Acid:

Ash:

Alcalinity of Ash:
Magnesium:

Total Phenols:
Flavanoids:
Nonflavanoid Phenols:
Proanthocyanins:
Colour Intensity:
Hue:

0D280/0D315 of diluted wines: 1.27
Proline:

:Missing Attribute Values: None

:Class Distribution: class © (59), class 1 (71), class 2 (48)
:Creator: R.A. Fisher

:Donor: Michael Marshall (MARSHALL%PLU@io.arc.nasa.gov)
:Date: July, 1988

This is a copy of UCI ML Wine recognition datasets.
https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/wine/wine.data

The data is the results of a chemical analysis of wines grown in the same
region in Italy by three different cultivators. There are thirteen different
measurements taken for different constituents found in the three types of
wine.

Original Owners:

Forina, M. et al, PARVUS -

An Extendible Package for Data Exploration, Classification and Correlation. "
continua




Institute of Pharmaceutical and Food Analysis and Technologies,
Via Brigata Salerno, 16147 Genoa, Italy.

Citation:

Lichman, M. (2013). UCI Machine Learning Repository
[https://archive.ics.uci.edu/ml]. Irvine, CA: University of California,
School of Information and Computer Science.

|details-start]|
**References**
|details-split]

(1) S. Aeberhard, D. Coomans and 0. de Vel,

Comparison of Classifiers in High Dimensional Settings,

Tech. Rep. no. 92-02, (1992), Dept. of Computer Science and Dept. of
Mathematics and Statistics, James Cook University of North Queensland.
(Also submitted to Technometrics).

The data was used with many others for comparing various
classifiers. The classes are separable, though only RDA

has achieved 100% correct classification.

(RDA : 100%, QDA 99.4%, LDA 98.9%, 1NN 96.1% (z-transformed data))
(All results using the leave-one-out technique)

(2) S. Aeberhard, D. Coomans and 0. de Vel,

"THE CLASSIFICATION PERFORMANCE OF RDA"

Tech. Rep. no. 92-01, (1992), Dept. of Computer Science and Dept. of
Mathematics and Statistics, James Cook University of North Queensland.
(Also submitted to Journal of Chemometrics).

|details-end|

O codigo acima importa a biblioteca de datasets do sklearn e carrega o dataset de
vinhos usando datasets.load_wine(). O comando print(vinho.DESCR) exibe uma descri-
¢cao detalhada do dataset, incluindo informacdes sobre as caracteristicas e classes, que
€ util para entender melhor a estrutura dos dados.

print (vinho.feature_names)
print (vinho.target names)
print (vinho.data[©:5])
print(vinho.target)
print(vinho.data.shape)

['alcohol', 'malic_acid', 'ash', ‘'alcalinity of ash', 'magnesium', 'total

phenols', 'flavanoids', 'nonflavanoid_phenols', 'proanthocyanins', ‘color_

intensity', 'hue', '0d280/0d315_of diluted wines', 'proline']

["'class @' 'class_1' 'class 2']

[[1.423e+01 1.710e+00 2.430e+00
2.800e-01 2.290e+00 5.640e+00
[1.320e+01 1.780e+00 2.140e+00
2.600e-01 1.280e+00 4.380e+00
[1.316e+01 2.360e+00 2.670e+00
3.000e-01 2.810e+00 5.680e+00
[1.437e+01 1.950e+00 2.500e+00
2.400e-01 2.180e+00 7.800e+00

.560e+01
.040e+00
.120e+01
.050e+00
.860e+01
.030e+00
.680e+01
.600e-01

.270e+02
.920e+00
.000e+02
.400e+00
.010e+02
.170e+00
.130e+02
.450e+00

.800e+00 3.060e+00
.065e+03]
.650e+00 2.760e+00
.050e+03]
.800e+00 3.240e+00
.185e+03]
.850e+00 3.490e+00
.480e+03]
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[1.324e+01 2.590e+00 2.870e+00 2.100e+01 1.180e+02 2.800e+00 2.690e+00
3.900e-01 1.820e+00 4.320e+00 1.040e+00 2.930e+00 7.350e+02]]

Aqui, estamos explorando o dataset mais a fundo. Usamos

» vinho.feature_names para listar os nomes das caracteristicas (atributos) dos
dados.

» vinho.target_names para listar os nomes das classes (tipos de vinho).
» vinho.data[0:5] para visualizar as cinco primeiras amostras do dataset.

» vinho.target para ver os identificadores das classes correspondentes as
amostras.

» vinho.data.shape para obter a dimensdo do dataset, mostrando o ndmero
total de amostras e caracteristicas.

Agrupamento dos identificadores das classes com List Comprehension

Para entender a distribuicao das classes no dataset, utilizamos a funcao groupby
da biblioteca itertools. Esta fungcao nos permite agrupar as amostras de acordo com
suas classes e contar quantas amostras pertencem a cada classe. A técnica de list com-
prehension utilizada aqui € um meétodo conciso e eficiente para criar listas em Python.

itertools groupby
[len(list(group _, group in groupby(vinho.target)]

[59, 71, 48]

Este codigo executa os seguintes passos:

1. groupby(vinho.target): Agrupa os identificadores das classes (vinho.target)
seguencialmente.

2. for_, group in groupby(vinho.target): Itera sobre cada grupo criado pelo grou-
pby. O primeiro valor (chave de agrupamento) é ignorado (_), e o segundo valor
(group) é a lista de itens pertencentes a esse grupo.

3. len(list(group)): Para cada grupo, converte-o em uma lista e calcula o tama-
Nnho dessa lista, que representa o nUmero de amostras naquela classe.

4. [len(list(group)) for _, group in groupby(vinho.target)]: Gera uma lista com o
numero de amostras para cada classe.
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Divisdo do dataset em amostras treinamento e de teste

Uma pratica comum em Machine Learning é dividir o dataset em conjuntos de trei-
namento e teste. O conjunto de treinamento é usado para treinar o modelo, enquanto o
conjunto de teste € usado para avaliar seu desempenho em dados que nao foram vistos
durante o treinamento. Aqui, utilizamos a funcao train_test_split do sklearn para reali-
zar essa divisao.

Escolhendo a proporcao dos dados

A proporcao entre os conjuntos de treinamento e teste € geralmente escolhida com
base no tamanho do dataset e na necessidade de obter um bom balanceamento entre
o treinamento do modelo e a validacao de sua performance. Uma divisao comum € 70%
dos dados para treinamento e 30% para teste. Isso proporciona um conjunto de treina-
mento suficientemente grande para modelar bem os dados, enquanto mantém um

conjunto de teste significativo para avaliagao.

sklearn.model selection train_test split
X_treino, X teste, y treino, y teste = train_test _split(vinho.data, vinho.target,
test size=0.3)
print(y_treino)
print(y_teste)

O cdédigo divide o dataset em dois subconjuntos: X_treino e y_treino (dados e clas-
ses de treinamento), e X_teste e y_teste (dados e classes de teste). O parametro test_
size=0.3 indica que 30% dos dados serao usados para teste. Apds a divisao, o cédigo
exibe as classes selecionadas para os conjuntos de treinamento e teste. Em machine
learning € usual utilizarmos X (maiudsculo) para denotar uma matriz que representa os
objetos nas linhas e as caracteristicas nas colunas. Ja o y é utilizando para representar a
resposta dos objetos, ou seja, suas respectivas classes.

Treinamento e avaliacao do modelo k-NN

Agora que os dados estao preparados, podemos treinar um modelo de classificacao.
Vamos usar o algoritmo k-Nearest Neighbors (k-NN), que € um dos mais simples e intui-
tivos em Machine Learning.

Mas como funciona o k-NN?

O k-NN € um algoritmo de classificagcao baseado em instancias. Ele opera sob o prin-
cipio de gue uma amostra deve ser classificada da mesma forma que as amostras mais
proximas a ela em um espaco de caracteristicas. Para determinar a classe de uma nova
amostra, o k-NN analisa os k exemplos mais proximos no conjunto de treinamento e
atribui ao objeto desconhecido a classe que € mais comum entre esses vizinhos. A esco-
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lha de k é critica e pode afetar significativamente o desempenho do modelo. Um valor
muito pequeno de k pode tornar o modelo sensivel ao ruido, enquanto um valor muito
grande pode diluir a influéncia dos vizinhos mais proximos além de tender para classes
majoritarias em problemas com conjunto de dados desbalanceados.

Treinamento do modelo com o método fit

O método fit do k-NN é usado para treinar o modelo. Ele simplesmente armazena
as amostras de treinamento e suas classes correspondentes para posterior consulta du-
rante a fase de predicdo. As entradas para o método fit sdo os dados de treinamento
(X_treino) e as respectivas classes (y_treino). O método fit ndo possui saidas; ele apenas
prepara o modelo para realizar predicoes.

sklearn.neighbors KNeighborsClassifier
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=5)
knn.fit(X_treino, y_treino)

+ KNeighborsClassifier
KNeighborsClassifier()

Predicao com o método predict

Apds o treinamento, podemos usar o método predict para prever as classes das
amostras no conjunto de teste. O método predict recebe como entrada os dados de
teste (X_teste) e retorna as classes previstas para essas amostras. Este € o processo onde
o0 modelo compara as novas amostras com as armazenadas durante o treinamento e
decide a classe de cada nova amostra com base nos 'k' vizinhos mais proximos.

y_predito = knn.predict(X_teste)
print(y_predito)

[611112 19110101112210000011
2110260

Avaliacdo do modelo com o método score

O método score é utilizado para avaliar a performance do modelo apds a predicao.
Ele calcula a acuracia, que € a proporcao de amostras corretamente classificadas em
relacao ao total de amostras testadas. A entrada para o método score sao os dados de
teste (X_teste) e as classes reais (y_teste). A saida € a acuracia, um valor entre O e 1 que
indica a precisao do modelo.

acuracia = knn.score(X_ teste, y teste)
print(acuracia)

0.7222222222222222

Validacao cruzada
Para obter uma estimativa mais confiavel do desempenho do modelo, utilizamos a
validacao cruzada. Na validacao cruzada, o dataset € dividido em varias partes, ou 'folds',
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e o modelo é treinado e testado multiplas vezes, cada vez utilizando uma parte diferen-
te como conjunto de teste e as demais como conjunto de treinamento. Existem varios
tipos de validagao cruzada, cada um com suas vantagens e desvantagens.

Tipos de validagao cruzada

» k-Fold Cross Validation: O dataset é dividido em 'k' partes, e o modelo é
treinado 'k' vezes, cada vez utilizando uma parte diferente como conjunto
de teste. A vantagem € que todos os dados sao eventualmente utilizados
tanto para treinamento quanto para teste. A desvantagem é que pode ser
computacionalmente caro.

» Leave-One-Out Cross Validation (LOOCV): Cada amostra do dataset é
utilizada uma vez como conjunto de teste, enquanto as outras amostras
formam o conjunto de treinamento. Embora seja mais preciso, é ainda mais
caro computacionalmente do que o k-Fold.

» Stratified k-Fold: Semelhante ao k-Fold, masgarante que a proporcaodeclasses
em cada fold seja representativa do dataset original, o que é especialmente
util em datasets desbalanceados.

Validacao cruzada com cross_val_score

A funcao cross_val_score facilita a realizacao da validacao cruzada. Ela recebe como
entradas o modelo (neste caso, um classificador k-NN), os dados (vinho.data), as classes
(vinho.target) e o nUmero de folds (cv=5). A funcao executa a validagcao cruzada e retor-
na uma lista com as acuracias obtidas em cada iteracao. A média dessas acuracias pode
ser utilizada como uma estimativa da performance geral do modelo.

sklearn.model selection cross_val score

numpy np

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=3)

acuracias_vc = cross_val score(knn, vinho.data, vinho.target, cv=5)
print(acuracias_vc)

print( .format(np.mean(acuracias_vc)))

[0.63888889 0.69444444 0.66666667 0.65714286 0.85714286]
Média das acuracias: 0.7028571428571428

No cdédigo acima, realizamos uma validacao cruzada 5-folds. O modelo k-NN com k=3
€ avaliado 5 vezes, cada vez com uma parte diferente dos dados sendo usada para teste.
O resultado mostra as acuracias de cada uma das 5 iteracdes, e a média dessas acura-
cias é calculada e exibida.

Avaliando diversos valores de k

No coédigo abaixo, geramos um grafico de linha representando os valores das acu-
racias do modelo k-NN com k variando entre 10 e 35, de 5 em 5, aplicando a validacao
cruzada.
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seaborn sns
matplotlib.pyplot plt

ks = [10, 15, 20, 25, 30, 35]

acuracias = []

k in ks:

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=k)

acuracias_vc = cross_val score(knn, vinho.data, vinho.target, cv=5)

acuracias.append(np.mean(acuracias_vc))

sns.lineplot(x=ks, y=acuracias)

plt.ylabel( )
plt.xlabel( )

# Mostrar o grafico na tela
plt.show()

Figura 85 - Grafico de linha representando os valores das acuracias do modelo k-NN

0.720 1

0.715 1

0.710 4

0.705 4

Acuracia

0.700 1

0.695 1

0.690 -

Valor de k
__________________________________________________________________|

Fonte: autoria proépria.

O codigo comeca importando as bibliotecas necessarias: Seaborn para a criacao de
graficos e Matplotlib para manipulacao de graficos. Em seguida, uma lista de valores de
k & definida: [10, 15, 20, 25, 30, 35]. Esses valores serao usados para configurar o ndmero
de vizinhos que o algoritmo k-NN considera ao fazer predicdes. Para cada valor de k, o
codigo realiza o seguinte:

238



.»..

»

»

Y

.'_'_C'ria"_L'Jrhf'modeIo k-NN com o valor atual de k.
-E'Xécu'té uma validacao cruzada 5-fold usando o modelo e o dataset de vinhos.

"Calcula a acuracia média dos 5 folds da validacdo cruzada.

Armazena a acuracia média em uma lista para posterior plotagem no grafcio.

Apobs calcular as acuracias médias para todos os valores de k, o codigo utiliza Seaborn
para criar um grafico de linha. O eixo x do grafico representa os valores de k, enquanto o
eixo y mostra as acuracias médias correspondentes.Por fim, o grafico gerado € exibido,
permitindo uma visualizacao clara de como o desempenho do modelo k-NN varia com
diferentes valores de k. Isso ajuda a identificar qual valor de k proporciona a melhor acu-
racia para o dataset utilizado.

k-nn -

Arvores de decisdo -

Florestas aleatorias -

Regressdo Logistica -
SVM -

ROC e AUC -

Matriz de Confusdo -

Métricas -



https://youtu.be/HVXime0nQeI?si=zRbX-4XwNUouNy9h
https://www.youtube.com/watch?v=_L39rN6gz7Y
https://www.youtube.com/watch?v=J4Wdy0Wc_xQ
https://www.youtube.com/watch?v=yIYKR4sgzI8
https://www.youtube.com/watch?v=efR1C6CvhmE&feature=youtu.be
https://youtu.be/4jRBRDbJemM?si=HFvY9Ish7trA8Ww1
https://www.youtube.com/watch?v=Kdsp6soqA7o
https://towardsdatascience.com/understanding-confusion-matrix-a9ad42dcfd62
https://towardsdatascience.com/understanding-confusion-matrix-a9ad42dcfd62

Classificacao:
» Tarefa fundamental em aprendizagem de maquina
» Atribui categorias ou rotulos a dados de entrada
» Ampla aplicabilidade em medicina, financas, marketing e seguranga
Aplicacoes:
Diagnostico de doencas
Detecc¢do de fraudes bancarias
Analise de sentimentos
Reconhecimento de imagens
Meétricas de avaliacao:
» Precisdo: proporcdo de previsdes positivas corretas

Recall (sensibilidade): proporcdo de instancias positivas identificadas correta-
mente

F1-score: média harmonica entre precisao e recall

Matriz de confusao: visdo detalhada do desempenho do modelo
Algoritmos basicos:
» k-NN (Vizinhos mais proximos)
» Arvores de Decisio

» Florestas Aleatdrias

» Regressdo Logistica

» SVM

Curva ROC e AUC:

» ROC: representa o desempenho do modelo em diferentes limiares

» AUC: drea sob a curva ROC, medida agregada de desempenho

» AUC de 1,0 indica classificador perfeito, 0,5 indica classificador aleatorio

» Uteis para comparar modelos e selecionar limiares 6timos, especialmente com
classes desbalanceadas
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| Unidade X - Agrupamento

Dentre as técnicas de aprendizado nao supervisionado, a mais comum € o agru-
pamento, também conhecido como clusterizacdo (do inglés clustering). O objetivo do
agrupamento é encontrar padroes em dados nao rotulados. Diferente da classificacao,
gue identifica o padrao nas varidveis que representam uma classe, no agrupamento
buscamos padrdes apenas observando as varidaveis em busca de grupos, ou clusters,
gue sao subconjuntos dos dados com comportamentos em comum, mas que apresen-
tam diferencas entre si.

Um exemplo de agrupamento € a interpretacao de padrdes de consumo de clientes.
Imaginando uma loja online que vende cal¢cados, podemos ter diversos tipos de clientes.
Alguns podem comprar mais calcados esportivos, outros preferem calcados casuais, e
alguns apenas opcdes mais formais. Os clientes nao possuem rotulos explicitos para de-
terminarmos classes, mas, ao analisarmos o padrao de consumo, podemos identificar
perfis comuns. Ao observar o histérico de compras combinado com dados como idade,
género e profissao, é possivel agrupar os clientes em agrupamentos que reunem perfis
de compra semelhantes, a0 mesmo tempo que separam grupos com perfis diferentes.

Os diferentes algoritmos de agrupamento buscam identificar similaridades entre os
dados enquanto tentam compreender a dissimilaridade entre os grupos. Baseado nas
diferentes abordagens para tratar o problema, podemos listar alguns desses métodos
Nno Mmapa mental a seguir.

Figura 86 - Mapa mental com os algoritmos de agrupamento

, ALGORITMOS |

i

N~
¢ de agrupamento
\
% J ©
/
ALGORITMOS BASEADOS EM 4 BASEADOS EM REDES
PARTICAO: NEURAIS
* K-Means % « Self-Organizing Maps (SOM)
sl ledkias ALGORITMOS BASEADOS EM
DENSIDADE

« DBSCAN
* OPTICS

Fonte: autoria prépria.
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10.1 K-Means
4

O algoritmo de agrupamento mais comum é o K-Means. Ele pertence a categoria dos
algoritmos de clusterizacao baseados em particao, cujo objetivo € dividir um conjunto
de dados em Kagrupamentos distintos, onde cada ponto de dados pertence ao agrupa-
mento mais proximo do seu centroide. Um centroide é o ponto central do agrupamento
e é usado para representar o “centro” do mesmo. Ele é calculado como a média aritmé-
tica das coordenadas de todos os pontos de dados que pertencem a esse agrupamento.
O numero de agrupamentos, K, € definido pelo usuario e ao fim da execug¢ao o esperado
é ter K diferentes agrupamentos como demonstrado na Figura a segulir.

Figura 87 - llustracao de um K-Means aplicado com trés agrupamentos

DADOS NAO ROTULADOS CLUSTERS ROTULADOS

] ® o
® [

@ & ® [

o ® ®
[ B K-means
e »D>
o
® O
. xlCentréide

Fonte: adaptada de

O algoritmo K-Means segue um processo iterativo que pode ser resumido nos se-
guintes passos:

1. Inicializacao:
» O usuario define o numero de agrupamentos K que deseja encontrar.

» Inicialmente, os centroides sao escolhidos aleatoriamente. Esses
centroides podem ser selecionados diretamente dos pontos de dados ou
gerados aleatoriamente dentro do espaco de variaveis.

2. Atribuicao de Agrupamentos:

» Cada ponto de dados é atribuido ao agrupamento cujo centroide é o
mais proximo. A proximidade é geralmente medida pela distancia
euclidiana.

3. Atualizagdo dos Centroides:

» Depois que todos os pontos foram atribuidos a seus respectivos
agrupamentos, os centroides de cada agrupamento sao recalculados.
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O novo centroide é a média aritmética de todos os pontos dentro do
agrupamento.

4.-. Convergéncia:

» Os passos de atribuicao de agrupamentos e atualizacao dos centroides
sao repetidos iterativamente até que os centroides nao mudem mais
significativamente ou até que um nudmero maximo de iteragcdes seja
atingido. A convergéncia é geralmente alcancada quando a atribuicao
dos pontos aos agrupamentos nao muda mais, ou seja, 0s centroides
permanecem estaveis. Para calcular a estabilidade dos centroides é
usado o calculo da inércia que refere-se a soma das distancias quadradas
entre cada ponto de dados e o centroide.

O algoritmo K-Means ¢é eficiente para uso em grandes bases de dados e possui uma
convergéncia relativamente rapida. Por outro lado, o parametro K pode ser um desafio
em sua aplicacao, pois € necessario definir previamente a quantidade de agrupamentos
a serem encontrados. Outro problema comum é a sensibilidade a outliers, que podem
alterar significativamente a posi¢cao dos centroides. Algumas variacdes do K-Means pro-
pdem o uso de outras formas de calcular os centroides, como o K-Medoids, que utiliza
um dado real do agrupamento como referéncia central, ou o K-Medians, que usa a me-
diana do agrupamento.

10.2 DBSCAN

Uma alternativa mais moderna ao K-means é o DBSCAN. O algoritmo possui duas
principais vantagens, a capacidade de detectar outliers e excluir tais dados dos agru-
pamentos os identificando como ruido, e a definicao automatica do numero de agru-
pamentos. Para alcancar tais vantagens o método funciona baseado em densidade
considerando regides de alta densidade como possiveis agrupamentos. Apos definir
agrupamentos iniciais ele considera as regides proximas a partir do raio entre os pontos
ja pertencentes ao agrupamento, isso faz com que o método encontre agrupamentos
de quaisquer formatos, o que é diferente do K-means, que por considerar apenas a dis-
tancia para a condroide ele assuma que 0s agrupamentos sejam esféricos. Apds encon-
trar as regides de alta densidade Unicas estas sao consideradas agrupamentos Unicos,
possibilitando assim identificar quando agrupamentos existiram no conjunto de dados.
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Figura 88 - Exemplos de aplicacao do K-means e DBSCAN

2

DBSCAN AN S -

Fonte:

(/ 10.3 Avaliacao de Agrupamentos

A avaliacao de agrupamentos € um aspecto crucial na analise de dados, pois ajuda a
determinar a qualidade e a utilidade dos clusters identificados por algoritmos de agru-
pamento. Diferente de tarefas de aprendizado supervisionado, onde as métricas de ava-
liacao como acuracia, precisao e recall podem ser facilmente calculadas com base em
rotulos conhecidos, o agrupamento geralmente € um problema de aprendizado nao
supervisionado, onde nao se tem rotulos. Isso torna a avaliacao dos agrupamentos mais
desafiadora e subjetiva. Existem duas principais abordagens para avaliagao de agrupa-
mentos: avaliacao interna e avaliagao externa.

As métricas de avaliagcao interna avaliam a qualidade dos agrupamentos com base
nas propriedades intrinsecas dos dados e dos agrupamentos formados, sem usar infor-
macdes externas ou rotulos verdadeiros.

A métrica de avaliacdo interna mais comum ¢é o indice de Silhueta (Silhouette Score)
gue mede a coesao e a separacao dos agrupamentos. Para cada ponto, a silhueta é cal-
culada como a diferenca entre a distancia média ao proprio agrupamentos (coesao) e
a distancia média ao agrupamentos mais proximo (separag¢ao), normalizada pela maior
dessas distancias. O indice de silhueta varia de -1a 1, onde valores proximos de 1indicam
gue os pontos estao bem agrupados em seus proprios clusters, valores proximos de O
indicam sobreposicao de clusters, e valores negativos sugerem que os pontos podem
estar mal agrupados.

Na figura a seguir podemos ver a avaliacdo do indice de Silhueta do agrupamento
do dataset Wine usando duas variaveis obtidas com PCA e o método K-Means com K
igual a 2 e 3. Neste exemplo o resultado com dois agrupamentos possui maior indice e
isso pode ser visualizado pela separacao dos agrupamentos. Com trés, o agrupamento
vermelho e verde estao muito proximos, o que pode indicar que sejam apenas um e nao
dois agrupamentos separados.
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Figura 89 - Exemplos de agrupamentos e indice de silhueta com uso do KNN

com diferentes valores de k
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Fonte: autoria proépria.

Quando se tem ao menos alguns rotulos ou a possibilidade de rotular dados o
agrupamento pode ser validado a partir destes rotulos, realizando assim a avaliacao ex-
terna. A técnica mais comum para tal avaliacdo é o Rand Index, ou Indice de Rand, que
calcula a porcentagem de agrupamentos corretos. O indice de Rand variade -1a 1, onde
1indica um agrupamento perfeito em relacao aos rotulos verdadeiros, O indica agrupa-

mento aleatodrio e valores negativos indicam desacordo com os rétulos de referéncia.

10.4 Notebook Colab
4

No notebook a seguir realizaremos passo a passo 0 agrupamento do dataset Wine
citado anteriormente com uso do algoritmo K-Means.

Objetivos de Aprendizagem

»

»

»

Compreender os conceitos fundamentais de clusterizacao e o funcionamento

do algoritmo k-means;

Aplicar técnicas de reducao de dimensionalidade e visualizagao de dados para

interpretar resultados de clusterizacao;

Desenvolver

competéncias na analise comparativa de

clusterizacao com dados rotulados e nao rotulados.

Clusterizacao com o K-Means
Neste notebook, vamos explorar o algoritmo de clusterizacao k-means aplicado ao

resultados de
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famoso dataset Iris. Este conjunto de dados contém informacdes sobre 150 amostras de
flores de iris, divididas em trés espécies diferentes. Embora o dataset seja rotulado, va-
mos utiliza-lo para aplicar o algoritmo k-means, que € um meétodo ndo supervisionado,
para comparar os resultados obtidos com as classes originais.

O que vamos fazer?

O objetivo aqui é aplicar o k-means para identificar possiveis agrupamentos nas
amostras do dataset Iris, mesmo sabendo que os dados ja possuem roétulos. Inicialmen-
te, usaremos os rotulos para exibir um grafico de dispersao dos dados originais. Em se-
guida, retiraremos a coluna que identifica as classes e aplicaremos o k-means, gerando
um grafico para comparar visualmente os resultados.

Montagem do Google Drive

Primeiro, precisamos acessar 0s arquivos armazenados no Google Drive. Usaremos
o comando drive.mount para montar o Google Drive no ambiente Colab, permitindo
acessar os arguivos diretamente.

google.colab drive
drive.mount( )

Mounted at /content/drive

O cbédigo acima monta o Google Drive no diretdrio /content/drive, permitindo que
VOCE acesse seus arquivos diretamente no ambiente Colab.

Introducao a biblioteca Pandas

Pandas € uma poderosa biblioteca de Python para analise e manipulacao de dados.
Ela fornece estruturas de dados flexiveis, como DataFrames e Series, que facilitam o tra-
tamento de dados tabulares (similar a tabelas em bancos de dados ou planilhas). Pan-
das é particularmente util para carregar, limpar, transformar e analisar dados. Ele pode
manipular varios tipos de dados, incluindo arquivos CSV, planilhas Excel, tabelas SQL, e
muito mais.

Abaixo vocé encontra uma explicacao detalhada cada uma delas:

DataFrame

» O que é Um DataFrame é uma estrutura de dados bidimensional (tabular),
similar a uma tabela em uma base de dados ou a uma planilha em Excel. Ele é
composto por linhas e colunas, onde cada coluna pode conter diferentes tipos
de dados (numeros, strings, booleanos, etc.).

» Caracteristicas:

» Etiquetado: As linhas e colunas de um DataFrame sao etiquetadas, o que
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significa que vocé pode acessar os dados através de rétulos (ou indices) em
vez de apenas por posicao.

» Flexivel: Pode armazenar diferentes tipos de dados em colunas diferentes,
por exemplo, inteiros em uma coluna, strings em outra, e assim por diante.

» Manipulacdo e analise: E amplamente utilizado para operacdes de filtragem,
agregacao, pivotamento, e outras formas de manipulacao de dados.

» Exemplo: Imagine um DataFrame com as colunas "Nome", "ldade", e "Cidade".
Cada linha desse DataFrame representa uma pessoa diferente, com os valores
dessas trés caracteristicas.

Series

» O que é: Uma Series € uma estrutura de dados unidimensional, similar a uma
coluna de uma tabela ou a uma lista. E essencialmente uma lista de elementos
com rotulos (indices), o que a torna uma versao mais poderosa de um array do
NumPy.

» Caracteristicas:

» Etiquetado: Cada elemento de uma Series tem um rétulo de indice associado,
o que facilita o acesso a dados especificos. Homogénea: Todos os elementos
de uma Series sao do mesmo tipo de dados (inteiros, strings, etc.).

» Parte de um DataFrame: Uma Series pode ser vista como uma coluna
individual em um DataFrame, mas também pode existir independentemente.

» Exemplo: A coluna "Nome" desse DataFrame pode ser extraida como uma
Series, contendo apenas 0os homes das pessoas, etiquetados pelos indices das
linhas.

Antes de executar o cédigo a seguir, cligue aqui para baixar o arquivo iris-dataset.csv
e salve-o na pasta raiz (fora que qualquer diretério) do Google Drive vinculado a conta
gue vocé esta utilizando para acessar esse hotebook.

SENEL pd

O comando pd.read_csv(filename) |1& o arquivo CSV e cria um DataFrame data con-
tendo todas as amostras e caracteristicas do dataset Iris. Esse DataFrame é essencial
para manipulacao e analise dos dados.

Explorando o dataset

Vamos explorar rapidamente o dataset visualizando os primeiros registros e listando
as colunas do DataFrame. Isso nos ajuda a entender a estrutura dos dados que estamos
manipulando.
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data.head()

sepal.length sepal.width petal.length petal.width variety
Bl 3.5 14 .2  Setosa
49 3. 14 v, Setosa
4.7 3. 1.3 2 Setosa
4.6 1.5 .2  Setosa

14 . Setosa

list(data.columns)

['sepal.length', 'sepal.width', 'petal.length', 'petal.width', 'variety']

Os primeiros registros do DataFrame e a lista de colunas nos permitem verificar se os
dados foram carregados corretamente. As colunas do dataset Iris geralmente incluem
medidas como comprimento e largura das sépalas e pétalas, além da espécie da flor.

Preparacao dos dados

Agora, vamos separar as caracteristicas (atributos) que serdao usadas para a cluste-
rizacao. Neste exemplo, vamos utilizar as quatro primeiras colunas do DataFrame, que
representam as medidas das flores.

X = data.iloc[: , ©:4].values

O coédigo acima utiliza iloc para selecionar as quatro primeiras colunas do DataFra-
me data e armazena essas colunas na matriz X. Essa matriz sera usada como entrada
para o algoritmo de clusterizacgao.

Reducao de dimensionalidade com t-SNE

Antes de aplicar o algoritmo k-means, vamos reduzir a dimensionalidade dos dados
usando t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding). O t-SNE é uma técnica
de reducao de dimensionalidade particularmente util para visualizar dados de alta di-
mensao. Ele transforma os dados de um espaco de caracteristicas de alta dimensao
para um espaco de 2 ou 3 dimensdes, mantendo as relacdes de proximidade entre as
amostras, o que é ideal para visualizar agrupamentos em um grafico.

sklearn.manifold TSNE
X _tsne = TSNE(n_components = 2).fit_transform(X)

set Iris para duas. A reducao de dimensionalidade € especialmente Util quando quere-
mMos visualizar dados em um espaco 2D ou 3D sem perder muita informacao sobre as
relagcdes entre as amostras.
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Preparacao para visualizacao

Agora que os dados foram reduzidos para duas dimensdes, vamos organiza-los em
um novo DataFrame, juntamente com as classes originais (espécies de iris) para facilitar
a visualizacao.

data_tsne = pd.DataFrame(X_ tsne)

classes = data.iloc[: , 4]

data_tsne.insert(2, 'classe', classes)
data_tsne = data_tsne.rename(columns =

tantes do t-SNE e as classes das amostras. As colunas sao renomeadas para refletir as
novas caracteristicas derivadas do t-SNE, facilitando a interpretacdo. Resta plotar esses
dados em um grafico de dispersao.

Introducdo a biblioteca Seaborn

Seaborn € uma biblioteca Python baseada no Matplotlib que facilita a criacao de gra-
ficos estatisticos. Ela fornece uma interface de alto nivel para desenhar graficos atraen-
tes e informativos. Seaborn integra bem com Pandas DataFrames, tornando muito sim-
ples a criacao de graficos a partir de dados tabulares. Seus recursos incluem graficos de
dispersao, graficos de linha, graficos de distribuicao, graficos de boxplot, entre outros.

seaborn sns
sns.scatterplot(x = data_tsne , y = data_tsne

data_tsne.classe, style = data_tsne.classe)

Figura 90 - Grafico - Seaborn

<Axes: xlabel="carac_tsne @', ylabel-'carac_tsne 1'>

classe
Setosa
ersicolor
Virginica

carac_tsne_1

T

-10
carac_tsne_0

Fonte: autoria propria.
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Utilizamos a funcao scatterplot para gerar o graficos com os seguinte parametros:

» x = data_tsne['carac_tsne_0']: Define os valores para o eixo x do grafico, que
correspondem a primeira caracteristica reduzida pelo t-SNE.

» y = data_tsne['carac_tsne_1']: Define os valores para o eixo y do grafico, que
correspondem a segunda caracteristica reduzida pelo t-SNE.

» hue = data_tsne.classe: Determina a coloragao dos pontos no grafico com base
Nna classe de cada amostra. Isso permite distinguir visualmente as diferentes
classes (ou clusters) no grafico.

» style = data_tsne.classe: Diferencia as classes usando diferentes estilos de
marcadores (como circulos, quadrados, etc.), proporcionando uma camada
adicional de distin¢cao visual entre as classes.

O grafico de dispersao mostra como as amostras sao distribuidas em um espaco bi-
dimensional apods a reducao de dimensionalidade. As cores e os estilos indicam as dife-
rentes classes, facilitando a visualizacao de possiveis agrupamentos naturais nos dados.

Aplicando o algoritmo K-Means

Agora que temos uma visualizacao inicial dos dados rotulados, vamos aplicar o al-
goritmo de clusterizagcao k-means sem os rotulos das classes, ou seja, um aprendizado
nao supervisionado e verificar o resultado. Assim podemos comparar 0os 2 agrupamen-
tos e, visualmente, checar a acuracia o k-means. K-means tenta dividir os dados em 'k’
clusters, onde cada amostra pertence ao cluster mais proximo de seu centro (centroide).
ApOos a aplicagao do k-means, vamos visualizar os clusters obtidos e compara-los com as
classes originais.

sklearn.cluster KMeans
= KMeans(n_clusters = 3, = , h_init = 10, max_iter = 300, tol
04, random_state = 0)
km.fit (X_tsne)

v KMeans

KMeans(init="random', n_clusters=3, n_init=18, random_state=@8)

No codigo acima, criamos um modelo k-means com os seguintes parametros:

» n_clusters: Define o numero de clusters a serem formados. Como sabemos
que o dataset Iris tem trés classes, usamos n_clusters=3. EM uma aplicacao
Nno mundo real esse numero poderia ser escolhido com base no objetivo do
agrupamento ou no deliamento experimental realizado por um especialista.

» init: Método para inicializagao dos centroides. Usamos random para escolher
centroides iniciais aleatoriamente.

» n_init: NUmero de vezes que o algoritmo k-means serd executado com
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diferentes centroides iniciais. O melhor resultado (com menor inércia) é
retornado.

» max_iter: NUmero maximo de iteracdes para uma Unica execucao do k-means.

» tol: Tolerancia para declarar convergéncia, ou seja, o critério de parada baseado
em peguenas variacdes na inércia.

» random_state: Define a semente do gerador de numeros aleatdérios para
garantir reprodutibilidade.

Predicao e atribuicao aos Clusters

Apobs ajustar o modelo aos dados com fit, podemos prever a qual cluster cada amos-
tra pertence usando predict. Essa etapa associa cada amostra ao cluster mais préoximo,
com base na distancia ao centroide do cluster.

predicao = km.predict(X_tsne)

O método predict retorna uma lista de rétulos de cluster, onde cada elemento indica
o cluster ao qual a amostra correspondente pertence. Essa lista € usada para visualizar
os clusters no espaco bidimensional.

Visualizando os clusters

Vamos agora visualizar os clusters encontrados pelo k-means, colorindo cada um
com uma cor diferente. Também vamos destacar os centroides dos clusters, que sao os
pontos centrais ao redor dos quais os clusters foram formados.

matplotlib pyplot plt
plt.scatter(X _tsne[predicao == 0, 0], X _tsne[predicao == 0, 1], s
, marker = , edgecolor = , label = 'cluster
plt.scatter(X tsne[predicao == 1, @], X tsne[predicao == 1, 1], s
marker = , edgecolor = , label =
plt.scatter(X_tsne[predicao == 2, 0], X _tsne[predicao == 2, 1], s
, marker = , edgecolor = , label =

n o 1

plt.scatter(km.cluster centers [: , 0], km.cluster centers |[: 250, marker =
R , edgecolor = , label = )

plt.legend(scatterpoints =

plt.grid()
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Figura 91 - Grafico - Visualizacao de Cluster

cluster 0
cluster 1
cluster 2
centroids

Fonte: autoria proépria.

No cdédigo acima, usamos a funcao scatter nativa do matplotlib para gerar o grafico.
Ao utilizar diretamente o matplotlib , apesar de serem necessarios mais parametros,
temos um controle maior da renderizagao. Nessa funcao:

» X_tsne[predicao == 0, 0]: Combina a matriz X_tsne com a mascara booleana
para selecionar todas as amostras (linhas) que pertencem ao cluster 0. O, 0
no final do indice indica que estamos interessados apenas na primeira coluna
(a primeira dimensdo) dessas amostras. Ja X_tsne[predicao == 0, 1] fornece os
valores das caracteristicas da segunda coluna.

» s = 50: Define o tamanho dos marcadores (pontos) no grafico. Aqui, s = 50
significa que cada ponto terda um tamanho moderado.

» c = 'lightgreen'. Define a cor dos marcadores como verde claro (lightgreen), o
que facilita a visualizacao e a distincao dos pontos pertencentes ao cluster O.

» marker = 's" Define o formato dos marcadores como quadrados (s),
diferenciando visualmente os pontos deste cluster dos de outros clusters que
podem usar formatos diferentes.

» edgecolor = 'black': Define a cor da borda dos marcadores como preta, o que
pode ajudar a destacar os marcadores no grafico, especialmente se a cor de
preenchimento for clara.

» label ='cluster 0": Define o rétulo (label) deste conjunto de pontos como "cluster
0". Esse rdotulo sera utilizado na legenda do grafico, permitindo identificar
visualmente quais pontos pertencem ao cluster O.

O grafico resultante mostra os trés clusters encontrados pelo k-means em diferentes
cores, com os centroides destacados em vermelho. Essa visualizagcao nos permite avaliar
a separacao dos clusters e a proximidade das amostras aos seus centroides
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PARA RELEMBRAR...

SAIBA MALIS...
» Kk-means - https://www.youtube.com/watch?v=4b5d3muPQmA
» DBSCAN - https://www.youtube.com/watch?v=RDZUdRSDOok

» Agrupamento hierdrquico - https:/www.youtube.com/watch?v=7xHsRkOd-
Vwo

Coeficiente de silhueta - https://www.yvoutube.com/watch?v=a2Kg2 131.8M

Método Cotovelo - https://www.youtube.com/watch?v=4E_DFMt60rc

Como analisar agrupamentos - https://www.youtube.com/watch?v=MHnoWs-
BJpeM
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Unidade Xl - Redes Neurais

As RNAs constituem um ramo do Aprendizado de Maquina, o qual, por sua vez, &
um subcampo da IA. Inspiradas pela estrutura e funcao das redes neurais bioldgicas, as
RNAs sdo sistemas de processamento de informacao compostos por multiplos elemen-
tos de processamento interconectados, chamados neurdnios artificiais. Esses neurdnios
sdo organizados em camadas que transformam entradas em saidas, permitindo que a
rede aprenda e faca inferéncias a partir de dados.

Dentro do espectro do ML, as RNAs sao particularmente notaveis por sua capacidade
de modelar relagdes complexas e nao lineares. Elas sao uma ferramenta poderosa para
tarefas como classificacao, regressao, e até mesmo para geracao de conteudo, como em
Redes Generativas Adversarias (GANs). As RNAs se destacam principalmente quando se
trata de aprender representacdes Uteis de dados, o que é fundamental em tarefas de
visdo computacional, PLN e muitas outras areas.

A histdria das RNAs € marcada por avanc¢os e retrocessos, com periodos de entusias-
Mo seguidos por periodos de ceticismo. A ideia de simular a atividade cerebral surgiu
na década de 1940, com trabalhos pioneiros como o de Warren McCulloch e Walter Pitts,
gue propuseram um modelo simples de neurdnio artificial.

O desenvolvimento do Perceptron, na década de 1950 por Frank Rosenblatt, foi um
marco importante, mas logo se mostrou limitado devido a sua incapacidade de resolver
problemas nao lineares. Na década de 1980, o algoritmo de retropropagacao (backpro-
pagation) foi popularizado, o que permitiu o treinamento eficiente de redes neurais
multicamadas.

Avirada do século XXI trouxe avancos significativos, impulsionados por melhorias em
hardware, algoritmos e disponibilidade de dados. O surgimento das DL revolucionou
campos como o reconhecimento de voz e a visao computacional. A partir dai, o interesse
pelas RNAs cresceu exponencialmente, levando a aplicagdes praticas em diversos seto-
res e contribuindo para o desenvolvimento de tecnologias inovadoras.

11.1 Neuronio Artificial

O neurdnio bioldgico é a unidade basica de processamento no cérebro humano, ca-
racterizado por sua capacidade de receber sinais elétricos, processa-los e transmiti-los
a outros neurdénios. Um neurdnio artificial, por sua vez, € uma abstracao simplificada
desse modelo bioldgico. Ele recebe entradas (sinais), pondera cada uma delas com um
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peso especifico e as combina, geralmente adicionando um viés. A soma ponderada é
entao passada por uma funcao de ativacao, que determina se e como o “neurénio” deve
responder — ou seja, se deve “disparar”.

Embora a inspiracao seja clara, € importante notar que a analogia nao é perfeita. As
RNAs sao construcdes simplificadas que capturam apenas aspectos gerais da fungao
neural bioldgica, sendo projetadas para otimizar a eficiéncia computacional e a capaci-
dade de aprendizado de padrdes, e nao para replicar o cérebro humano com precisao.

O neurodnio artificial, ilustrado na figura abaixo, recebe multiplas entradas, que po-
dem ser sinais de outros neurdénios ou dados de entrada direta (X), cada uma com um
peso (W) associado. Esses pesos representam a forca das conexdes entre os neurdnios,
similar as sinapses no cérebro humano.

Figura 92 - Esquema de um neurdnio artificial - Perceptron

(Viés)

pred
(Fungao de ativacio)

(Soma)

(Entradas) —

(Pesos)

Fonte: adaptada de

As entradas ponderadas sao somadas, e um viés (b) pode ser adicionado a esta soma
para ajustar o ponto de ativacao do neurdnio. O resultado € entao passado através de
uma fungao de ativacao, que introduz nao linearidade ao modelo. A fungao de ativagao
(f) determina a saida do neurdnio, que pode ser enviada para outros neurénios em ca-
madas subsequentes ou ser parte da saida final da rede.

Os pesos (W) em uma rede neural artificial sdo parametros ajustaveis que determi-
nam a influéncia relativa das entradas na saida do neurénio. Durante o treinamento da
rede, os pesos sao modificados através do processo de aprendizado, permitindo que a
rede ajuste suas respostas para melhor se adequar aos dados.

O viés, também conhecido como bias, € um parametro adicional que permite ajustar
a resposta do neurdénio de forma independente das entradas, funcionando como uma
tentativa de representar o viés presente no problema.
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A funcao de ativacao tem a funcao de transformar o resultado do somatério em uma
saida coerente. Inicialmente, foi utilizada uma funcao step, que respondia com O quan-
do o somatodrio resultava em um valor negativo e com 1 quando o valor era positivo. Pos-
teriormente, comecaram a ser usadas funcdes diferentes, como a sigmoide, que mapeia
a saida em valores continuos entre O e 1, como ilustrado na figura a seguir.

Figura 93 - Funcdes de ativagao step e sigmoide

LStep (Discretcl)) [Sigméide (Contr’nuo)]

4;1 u1

Fonte: autoria prépria.

Este modelo de neurdnio foi inicialmente proposto como uma nova abordagem de
Aprendizado de Maquina, capaz de resolver multiplas tarefas. No entanto, devido a sua
simplicidade, ndo conseguiu obter resultados significativos. O avanco das RNAs ocorreu
com a introducao do algoritmo de backpropagation, que possibilitou a criacao de redes
com multiplas camadas, conhecidas como Multi-Layer Perceptron (MLP).

11.2 Multi-Layer Perceptron

O cérebro humano é composto por uma complexa rede de neurbnios bioldgicos in-
terligados. De maneira similar, as pesquisas em RNAs buscaram formas de combinar
varios neurdnios artificiais para formar uma rede mais complexa. A solugao surgiu com
o algoritmo de backpropagation, que deu origem as redes chamadas MLPs. Como o
nome sugere, essas redes organizam os perceptrons, o neurdnio artificial proposto an-
teriormente, em forma de camadas, como ilustrado na figura a seguir.
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Figura 94 - Esquema basico de um Multi-Layer Perceptron

Neurdnios
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Fonte: adaptada de

Em um MLP temos trés principais estruturas:

» Camada de Entrada: A camada de entrada recebe as variaveis do problema a
ser tratado. Os neurénios desta camada multiplicam seus pesos pelas variaveis,
com cada variavel tendo um peso independente. Por conta disso, o niumero de
neurdénios é dado pelo ndmero de entradas.

» Camada Escondida: A camada escondida recebe as saidas da camada
anterior e gera uma nova saida. O conceito por tras da camada escondida
€ proporcionar uma interpretacao mais complexa dos dados por meio da
combinacdao de camadas. Um MLP basico possui a0 menos uma camada
escondida, mas o mesmo processo de treinamento pode ser aplicado a varias
camadas, 0 que pode proporcionar uma compreensao mais profunda do
problema. O numero de neurdnios na camada escondida € arbitrario e quanto
mais, maior a capacidade da rede.

» Camada de Saida: A camada de saida € responsavel por fornecer a resposta
ao problema, seja uma classificacdao ou regressao. Ela transforma a abstracao
gerada pela camada escondida em saidas especificas para o problema tratado.
Em um problema de classificagdo com duas classes, por exemplo, € comum
termos dois neurdnios de saida, cada um representando a probabilidade da
entrada pertencer a uma das classes.
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O backpropagation € o algoritmo responsavel por treinar o MLP. Em um treina-
mento de uma RNA temos dois estagios: o feedfoward e logo apos o backpropagation,
como na figura a seguir. No feedfoward os diversos exemplos de um dataset sao pas-
sados pela rede em diregao a saida, isso faz com que tenhamos respostas para um dos

exemplos e com base nessas respostas € calculado o erro do MLP.

Figura 95 - Esquema basico de um Multi-Layer Perceptron com indicacao
de fluxo de dados no feedforward e backpropagation
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Fonte: adaptada de

O erro € mensurado pela chamada funcao de custo, também chamada de funcao
de perda ou loss function em inglés. A funcao de custo é responsavel por guiar o treina-
mento para que o MLP reduza o erro a cada tentativa. Uma funcao de custo comum e
que foi usada inicialmente para treinar MLPs é o MSE. A funcao consiste em calcular a
meédia do erro quadratico de cada amostra como mostra a equacao:

n
1 N\
MSE =—% (y — ¥)°
=il
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Na equacao o n se refere as n amostras do conjunto de treino, oy € o rétulo, resposta
esperada, e. a resposta calculada pela rede. Existem outras funcdes de perda como a
Entropia Cruzada, Divergéncia KL e Erro Absoluto Médio, cada uma possui suas caracte-
risticas e sao usadas conforme o tipo de saida da rede neural. A partir do erro é calculado
o vetor gradiente em cada neurénio da camada de saida e logo em seguida ajustados
0S pesos e o viés. O vetor gradiente € um operador no calculo vetorial que indica a dire-
¢ao na qual uma funcao cresce mais rapidamente. Na figura a seguir, podemos ver um
exemplo com a superficie de uma funcao e o vetor gradiente calculado em um ponto

especifico.

Figura 96 - Exemplo de vetor gradiente em uma fungdo com duas variadveis

Funcao com vetor gradiente em um ponto

OHNwhmO‘qm

Fonte: autoria propria.

Como a funcao de perda mensura o erro do modelo, a0 movimentarmos 0s pesos
na direcao oposta ao gradiente, obteremos novos pesos que reduzirao o erro calculado.
Esse processo de otimizacao € chamado de Gradiente Descendente, e a repeticao ite-
rativa deste processo realiza o treinamento do MLP, reduzindo progressivamente o erro
em relagcao as amostras de treinamento.

Para corrigir as camadas escondidas e de entrada de um MLP o calculo do gradiente
€ realizado novamente a cada camada, gerando assim uma série de calculos que propa-
gam o erro, dai o nome backpropagation. A retropropagacao do erro garante que a rede
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seja ajustada de forma que as camadas trabalhem em conjunto para minimizar o erro e
assim gerar respostas corretas.

O MLP oferece uma capacidade muito maior do que um neurdénio artificial individu-
al, pois, com varias camadas, é capaz de construir fungdes discriminantes complexas. No
entanto, com a introducao de varias camadas, surge o problema do vanishing gradient,
ou “sumico do gradiente” em portugués. Ao retropropagar o gradiente para camadas
anteriores, temos um produto de multiplos gradientes, o que se torna problematico de-
vido a funcao de ativacao sigmoide, que gera gradientes pequenos € sempre menores
gue 1. Como resultado, quanto mais camadas escondidas, menor o gradiente nas pri-
meiras camadas, tornando-as mais dificeis de serem treinadas. Este problema conteve
0 avancgo das redes neurais por algumas décadas e a solugao para este problema deu
origem as chamadas DL.

1.3 Deep Learning
v

O estudo das redes neurais avancgou significativamente apds a criagao do backpro-
pagation, resultando em diversos aprimoramentos em relagao ao MLP classico. Um dos
primeiros avancos foi a introducao da funcao Rectified Linear Unit (ReLU), que subs-
tituiu a funcao sigmoide e ajudou a mitigar o problema do vanishing gradient. Como
mostrado na figura a seguir, a ReLU funciona de maneira simples, permitindo a passa-
gem de sinais positivos e anulando valores negativos, substituindo-os por O. Esse funcio-
namento € suficiente para permitir que os neurdnios Mapeiem suas saidas, a0 mesmo
tempo em que gera gradientes melhores, pois a derivada (inclinacao) da funcao RelU
€ 1 e constante. Com isso, multiplicar seus gradientes através de varias camadas nao
apresenta o mesmo problema que ocorre com a sigmoide. Com uso da RelLU surgiram
as primeiras redes neurais com muitas camadas, caminhando assim para as redes pro-
fundas.

Figura 97 - Fungdes de ativacao sigmoide e RelLU

Sigmoid ReLU

10

08

Fonte: adaptada de

Outros pontos avancaram para o surgimento das redes profundas, sendo os princi-
pais:
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» Otimizadores: Novos algoritmos para a aplicacdo do gradiente nos pesos,
também conhecidos como otimizadores, foram propostos para otimizar as
redes de maneira mais rapida e eficiente.

» Inicializacdao dos pesos: Toda rede neural precisa iniciar com alguns pesos
aleatdrios para dar inicio ao processo de feedforward. Estudos descobriram
formas melhores de definir esses pesos iniciais, melhorando o desempenho
do treinamento.

» Regularizacao: O sobreajuste dos dados sempre foi um problema nas RNAs,
pois com muitas camadas e neurdnios, 0 modelo passa a ter alta capacidade, o
gue facilita o sobreajuste aos dados de treinamento. Para evitar esse problema,
foram propostas técnicas como Dropout e Batch Normalization.

» Infraestrutura computacional: O surgimento de hardware especializado
contribuiuenormementeparaaevolucaodasRNAs.UnidadesdeProcessamento
Grafico (GPUs) e Unidades de Processamento de Tensor (TPUSs) viabilizaram o
treinamento de redes muito maiores do que se tinha anteriormente.

Além dos pontos apontados acima, tivemos também o desenvolvimento de arquite-
turas alternativas ao MLP. Sendo a principal a CNN.

11.3.1 CNNSs: Redes Neurais Convolucionais
v

As CNNs propostas nos anos 90 substituem o neurénio artificial, como o perceptron,
por uma operacao de convolugcao que pode ser treinada. A convolu¢cao € uma operagao
entre sinais que tem como objetivo buscar por um padrao. A ideia de utilizar uma con-
volugao vem da dificuldade do MLP em lidar com imagens. Uma imagem digital € um
mapa de pixel e para usar uma imagem como entrada em um MLP seria necessario um
peso para cada pixel. Esse arranjo gera uma entrada com altissima dimensdo, com uma
imagem de 200x200 seriam 40 mil entradas, e 0s pesos Nao possuem compreensao de
gue pixels podem ser vizinhos.
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Figura 98 - Esquema basico de um Multi-Layer Perceptron ao receber uma imagem
|

Fonte:

A convolucao, por outro lado, oferece uma operacao que permite compreender a vi-
zinhanca dos pixels e reduz a necessidade de tantos pesos, pois funciona como um filtro
que captura uma regiao da imagem, gerando uma interpretacao dessa regiao como sa-
ida. Afigura a seguir mostra de forma simplificada uma sequéncia de duas convolugdes

sendo aplicadas.

Figura 99 - Esquema de um campo receptivo de duas camadas convolucionais
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Fonte: Adaptada de
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A convolucao pode ser aplicada em toda a imagem, reutilizando o mesmo filtro, tor-
nando-se assim muito mais eficiente, em termos de numero de parametros, do que um
MLP. A inspiracao para as CNNs vem dos estudos sobre campos receptivos. A desco-
berta do funcionamento da percepc¢ao visual revelou que os sinais gerados pelos olhos
sao processados em varias camadas de neurdnios, criando uma abstracao do que esta
sendo observado. Assim, as CNNs sdo construidas com uso das convolucdes seguidas de
um MLP, que realiza a classificacao a partir da abstracao criada.

Apesar das CNNs terem sido introduzidas nos anos 90 foi s6 com o avang¢o das RNAs
citados anteriormente que passamos a ter CNNs com grande numero de camadas. Em
2012 o surgimento da arquitetura chamada AlexNet deu inicio ao que hoje chamamos
de DL. Uma grande arquitetura, treinada em GPU, que combina varias técnicas de oti-
mMizacao e é treinada em um grande volume de dados.

Figura 100 - Esquema da AlexNet
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Fonte:

A AlexNet contém cinco camadas convolucionais e um MLP com trés camadas em
sua saida, conforme mostrado na figura anterior, e foi treinada com o conjunto de ima-
gens chamado ImageNet, que contém cerca de 1,2 milhdo de imagens obtidas na in-
ternet, anotadas em 1000 categorias. O desempenho reportado por essa arquitetura foi
muito superior aos métodos tradicionais de visao computacional da época.
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Figura 101 - Exemplo de imagens do ImageNet

Fonte: Gluon (2012).

O resultado da AlexNet trouxe grande atenc¢ao as redes neurais a partir de 2012, le-
vando ao surgimento de varias outras arquiteturas e avancos nas RNAs. Na visao com-
putacional, surgiram solucdes revolucionarias para tarefas como segmentacao de ima-
gens, deteccao de objetos e descricao de imagens. Grande parte desse avanco se deve
a introducao do conceito de Transferéncia de Aprendizado, conhecido como transfer
learning em inglés.

A transferéncia de aprendizado ocorre ao treinar uma CNN em um grande conjunto
de dados, como o ImageNet, em uma tarefa mais simples — no caso do ImageNet, a
classificagcao de imagens — e, em seguida, usar 0s pesos resultantes para iniciar outro
treinamento em uma tarefa semelhante, mas com um menor volume de dados dispo-
nivel. Assim, o primeiro treino passou a ser chamado de pré-treino, enquanto o segun-
do treinamento é conhecido como ajuste fino, ou fine tuning. Ao retreinar a rede, ela é
capaz de trazer consigo o entendimento basico dos objetos do dataset do seu treino
inicial, como exemplificado na figura a seguir, e adaptar esse conhecimento prévio para
uma nova tarefa.
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Figura 102 - Visualizacao das convolugdes obtidas ao treinar uma CNN
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Fonte: adaptada de Zeiler, Fergus, 2013.

Essa abordagem permitiu o uso de DL em diversos problemas que anteriormente
nao eram abordados com RNAs devido a falta de volume de dados. No entanto, as CNNs
tratavam majoritariamente de problemas que envolviam imagens como entradas. Em
outros campos, como Linguagem Natural e Processamento de Audio, as CNNs e o trans-
fer learning ainda enfrentavam dificuldades para obter bons resultados. A mudanca
nessas areas ocorreu com o surgimento da arquitetura Transformer, que introduziu uma
operacao diferente tanto do MLP quanto da convolucao, permitindo o transfer learning
com textos e audios.

1M.3.2 Transformer
4

Em 2017 foi introduzida pela equipe da Google a arquitetura chamada Transformer.
Inicialmente proposta para traducao de textos, a arquitetura usa de uma operac¢ao cha-
mada “mecanismo de atenc¢ao” para processar suas entradas. O mecanismo de aten-
¢ao é uma técnica que permite que o modelo foque em partes especificas da entrada
enguanto realiza uma tarefa. Ele atribui diferentes pesos a diferentes partes da entrada,
destacando informacdes mais relevantes, como no exemplo da figura a seguir, melho-
rando assim a performance em tarefas sequenciais e de PLN.
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Figura 103 - Visualizacdo da atencao em um problema de traducdo

A Unido Europeia esta em crise no momento
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The European Union is in crisis at the moment

Fonte: autoria prépria.

Com o uso dos Transformers (transformadores), foi possivel realizar um pré-treino efi-
ciente tanto em Linguagem Natural quanto em Audio. Utilizando a arquitetura pré-trei-
nada na tarefa de modelagem de linguagem, que consiste em prever a proxima palavra
de um texto, surgiram modelos como BERT, GPT e Llama, que revolucionaram o PLN ao
resolverem tarefas anteriormente consideradas complexas. O impacto foi semelhante
ao das primeiras CNNs treinadas com o ImageNet, que, no caso do PLN, introduziu o DL
em varias tarefas anteriormente tratadas com métodos classicos de PLN. No contexto
do processamento de audio, modelos baseados em Transformers como Whisper, Wav-
2Vec, HUBERT e Tacotron viabilizaram tarefas complexas, como reconhecimento, trans-
cricao e sintetizacao de fala.

11.3.3 Rede Neurais Generativas

RNAs atualmente passaram a dominar a maior parto do campo da |IA devido ao 6timo
desempenho em tarefas complexas. A possibilidade de explorar os grandes conjuntos
de dados que se formaram a partir da digitalizacao de processo e do avanco da internet
age como combustivel em solucdes baseadas em RNAs. Com o desenvolvimento das re-
des neurais generativas e de modelos, o campo testemunhou uma explosao na criacao
de conteudo sintético, desde imagens hiper-realistas até musica e video. Essas inova-
¢des nao s6 melhoraram o desempenho em tarefas tradicionais, mas também abriram
novas aplicacdes e industrias, como arte digital, realidade aumentada e IA criativa. O
contexto atual das RNAs &, portanto, marcado por um ciclo virtuoso de inovagao, onde
grandes dados alimentam redes mais poderosas, que, por sua vez, geram novos dados
e tendéncias, continuando a impulsionar o progresso tecnoldgico.
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Cofﬁ"o',z'a.ya'nﬂ'g'd:das RNAs e o surgimento do DL, foram criados frameworks para viabi-
lizar a irhplemeﬁtagéo de novas arquiteturas neurais. Inicialmente, as implementacdes
eram feitas usando Nvidia Compute Unified Device Architecture (CUDA), que permite a
programacao de GPUs de forma geral, e ndo apenas para a geracao de graficos. No en-
tanto, devido a complexidade da programacao com CUDA, foram propostos frameworks
gue servem como interface para o uso das GPUs no treinamento de redes neurais.

Entre os varios frameworks que surgiram, os principais sao o TensorFlow e o PyTorch.
O TensorFlow foi inicialmente desenvolvido pela Google para uso interno e, em 2015, foi
disponibilizado como uma biblioteca de cddigo aberto. O PyTorch foi langado pela Meta
Al (antigo Facebook) em 2016 e foi desenvolvido a partir do framework Torch. Ambos
os frameworks sao baseados principalmente em Python e atuam como uma interface
para operacdes implementadas em CUDA. Essas bibliotecas foram fundamentais para
popularizar a implementacao e a criagcao de novos modelos de DL, facilitando o proces-
so de codificagcao do treinamento e da inferéncia.

Perceptron -
Redes Neurais -
Redes Neurais -

Gradiente Descendente -

Propagacdo reversa -
Propagacao reversa -
REAE

RNN -

LSTM -
Transformers -

CNN -

AlexNet and ImageNet: The Birth of Deep Learning: -

Tutorial de Pytorch:

Tutorial de TensorFlow:



https://youtu.be/6yYUc6nU3Cw?si=LZGZbtV-Ph0d4IJo
https://www.youtube.com/watch?v=CqOfi41LfDw
https://youtu.be/XxZ0BibMTjw?si=vtO6zjtguK1a95nX
https://youtu.be/31w-xQX0Z_8?si=dkeqa39mdwSTYzhB
https://www.youtube.com/watch?v=IN2XmBhILt4
https://youtu.be/DGNbd2FGw2s?si=HJMNSUrcfyBsQcG4
https://www.youtube.com/watch?v=68BZ5f7P94E
https://www.youtube.com/watch?v=AsNTP8Kwu80
https://www.youtube.com/watch?v=YCzL96nL7j0
https://www.youtube.com/watch?v=zxQyTK8quyY
https://youtu.be/n4rmrZg1_58?si=NxSTmjKr9Ax0lxaH
https://www.pinecone.io/learn/series/image-search/imagenet/
https://pytorch.org/tutorials/beginner/basics/intro.html
https://www.tensorflow.org/learn?hl=pt-br

Estrutura das Redes Neurais:
» Camada de Entrada: recebe dados brutos
» Camadas Ocultas: processam e capturam complexidade dos dados

» Camada de Saida: produz a decisdo final ou inferéncia
Fluxo de Dados e Treinamento:

» Feedforward: propagacdo direta dos dados da entrada para a saida

» Backpropagation: ajuste de pesos baseado no erro entre saida desejada e
produzida

Gradient Descent: algoritmo para minimizar a func¢ao de custo

Tipos de Redes Neurais:

» Perceptrons: neuronio artificial simples

» MLP: multiplas camadas de Perceptrons

» CNNs: para processamento de imagens

» RNNSs: para dados sequenciais (LSTM, GRU)

» Autoencoders: para compressdo e geracdo de dados

» GANS: para geracao de dados realistas
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Unidade Xll - Encerramento

12.1 Consideragdes Finais

A jornada pelas técnicas de ML e redes neurais destaca a complexidade e a interco-
nexao das diversas etapas envolvidas no desenvolvimento de modelos eficazes. Desde a
definicao clara e a aplicacao pratica dos conceitos até a implementacao de algoritmos
avancados, cada passo é crucial para alcancar resultados precisos e Uteis. A importancia
de uma boa pratica de pré-processamento, incluindo a extracao, selecao e normalizacao
de caracteristicas, nao pode ser subestimada, pois essas etapas formam a base sobre a
gual modelos robustos sdao construidos. Além disso, a compreensao dos desafios como
a maldicao da dimensionalidade e o overfitting (sobreajuste) € vital para criar modelos
gue nao apenas aprendam bem com os dados de treinamento, mas também se gene-
ralizem bem para novos dados.

Ao longo dessa unidade, discutimos uma série de tépicos cruciais no campo do ML,
onde exploramos sua definicao, suas aplicagdes, e as diferencas entre IA, ML e DL. En-
tendemos que ML € a pratica de treinar algoritmos para aprender com dados e fazer
previsdes ou decisdes com base nesses dados. Exploramos como diferentes tipos de ML,
como aprendizado supervisionado e nao supervisionado, sao aplicados em areas diver-
sas, desde reconhecimento de imagem até previsao de mercado.

Voltamos nossa atencao para conceitos como deteccao de padrdes e anomalias, € as
tarefas de deteccao, reconhecimento e previsao. Falamos sobre como a detecc¢ao de pa-
drdes e anomalias pode ser usada para identificar comportamentos esperados e ines-
perados nos dados, enquanto a deteccao, reconhecimento e previsao sao fundamentais
para a construcao de sistemas inteligentes capazes de interpretar dados e antecipar
eventos futuros.

Foram discutidos os diferentes tipos de aprendizagem: supervisionada, nao super-
visionada, semi-supervisionada e por reforco. Cada tipo foi explicado tecnicamente,
complementado com metaforas para facilitar a compreensao e exemplos praticos para
ilustrar sua aplicacao. Discutimos a importancia de entender os diferentes métodos de
aprendizagem de maquina para escolher a abordagem mais adequada para cada situ-
acao.

Abordamos o processamento e transformacao de caracteristicas, discutindo a ex-
tracao e selecao de caracteristicas, a relacao entre caracteristicas e dimensionalidade, a
maldicao da dimensionalidade, a normalizacao e transformacao do espaco de caracte-
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risticas, e a reducao da dimensionalidade. Vimos como técnicas bem aplicadas podem
ajudar a simplificar os dados e melhorar a eficiéncia computacional, e a importancia de
normalizar dados para equilibrar a contribuicao de diferentes caracteristicas.

Exploramos algumas tarefas classicas como Regressao, Classificagao e Agrupamen-
to, passando por diferentes abordagens e modelos para cada problema. Por fim, estu-
damos as RNAs que tanto estdao em destaque atualmente e o processo de surgimento
do DL.

Este curso tem como objetivo apresentar os conceitos e ferramentas que fundamen-
tam o ML. Ao passar por todos esses topicos, esperamos que Vocé tenha construido uma
base sdlida de conhecimento para navegar pelo universo dos problemas orientados a
dados e criar novas solucgdes.
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