INe

Mach

INg:
capac
dades

Learn

dades e

tos,

Conce

oportuni

12 edicao






Data hasa'better idea

Introducao O que é aprendizado de

maquina?

Tipos de aprendizado A origem

Modelos Aprendizado nao supervisionado

Machine Learning: Conceitos, capacidades e oportunidades



Sumario
(continuacao)

Redes neurais artificiais Métricas de desempenho dos
Redes que sao quase uma réplica modelos

do funcionamento do cérebro Como validar a efetividade dos
humano algoritmos

Consideracoes finais

Trading com Dados



Introducao

'/ A s . . e
Sem dados vocé é apenas mais uma pessoa com uma opinido.

W. E. Deming

s P LEERELLE
£

SRAIARAAN
CPTETETFERITITE

PP

Data hasa'petter idea




O circulo do Zorro

Se vocé chegou até aqui provavelmente esta na busca pela iniciacdo na area de ciéncia de dados,
e mais do que isso, através de uma linguagem simples e acessivel. Esse é provavelmente um dos ebooks
mais didaticos que vocé encontrara escrito em lingua portuguesa sobre o tema. Aqui serdo explicitados
0s principais conceitos necessarios para que vocé seja introduzido ao mundo da ciéncia de dados, e
nao, ndo sdo necessarias resolucdes de provas matematicas complexas. Aqui sera exposto estritamente
0 necessario, e a “real” sobre o que é mais importante saber no inicio da sua trajetéria nessa area
fascinante, além de algumas “verdades insofismaveis” que ninguém te conta quando vocé compra
aquele curso online de R$ 20,00.

Trago aqui conceitos traduzidos da maneira mais didatica possivel. Igual muitos de vocés, ndo
sou um génio, e a consolidacdo desses conceitos fora feita em cima de muito esforco. Aqui ilustro nada
mais do que a representacdo da minha metodologia de estudo, pego conceitos de diversos lugares
acerca de um assunto e os escrevo com minhas palavras para fins didaticos, ja pensando em facilitar o
caminho quando for revisar o assunto para solidificar esses conceitos, pratica essa que sempre foi
efetiva em meus estudos.

Uso dessa etapa introdutdria para citar “o circulo do zorro”, teoria explorada no livro “O Jeito
Harvard de Ser Feliz" de Shawn Achor (cuja leitura recomendo fortemente), e que cabe perfeitamente
para quem deseja explorar a ciéncia de dados. Isso pode ser feito por qualquer um, seja la qual for a
sua formacao, existem cientistas de dados advindos de diversas areas, inclusive aquelas sem énfase em
ciéncias exatas.

E normal estar perdido em um mar de informacdo, principalmente quando se lida com
tecnologia, e tenham a certeza que "trabalhar na coisa certa provavelmente é mais importante do que
se empenhar". Seguindo esse ebook tenha a certeza de que podera se empenhar na coisa certa nesse
novo inicio de ciclo do aprendizado. E quando nos empenhamos descoordenadamente corremos o
risco de ndo suportar a carga de conhecimento para o qual ndo estamos ainda preparados, o estresse
se acumula rapidamente e a euforia da lugar ao desanimo. O circulo do Zorro é trazido do famoso
personagem, que ao ser treinado por Don Diego, é colocado dentro de um circulo menor que esta
dentro de um circulo maior, e ouve de seu mestre: “Este circulo sera o seu mundo. Sua vida toda. N3o
existe nada fora disso até eu dizer." E s6 depois de dominar o primeiro circulo, pouco a pouco, é que o
discipulo comecou a se transformar no lendario Zorro, assumindo o lugar de Don Diego. Ou seja, vocé
deve restringir o seu foco antes de tudo! Ainda mais se tratando de tecnologia, esse ebook é o seu
circulo pequeno em ciéncia de dados. Depois de ver esses esfor¢os produzirem resultados, vocé deterd
a confianca e o conhecimento para expandir o seu circulo, conquistando cada vez mais uma area maior,

de forma gradativa e sustentavel.
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Verdades insofismaveis

Ainda introdutoriamente, insiro aqui algumas observacdes que gostaria que tivessem me dito

quando comecei a estudar a area! Esperto é aquele que aprende com o erro dos outros, mas o mais

importante eu creio que seja andar sempre com os pés no chdo. Aqui trago informacdes que podem

aumentar a sua visao sistémica do assunto, ao invés de simplesmente escalar uma montanha no escuro,

sem saber exatamente onde isso vai dar. Assim sendo, seguem as principais informacdes:

Nossa busca é por Ciéncia de Dados, e ndo matematica avancada. Embora matematica seja
importante, por vezes vemos pessoas se atendo a detalhes que ndo sdo da nossa alcada. Por
exemplo, quando falarmos de arvores de decisdo, veremos que nado precisamos saber a formula
da entropia, mas apenas que o algoritmo procura o recurso que lhe dard o maior ganho de
informacdo. Evidentemente que a quem interessar o aprofundamento, seja por conhecimento
ou para fins mais académicos, sabedoria sempre serd bem-vinda.

Quando vocé estudar algum material sobre Ciéncia de Dados, implicitamente se dard uma
importancia, e até uma glamourizagdo, em cima dos modelos. Quem aqui nunca ouviu falar do
famoso “Deep Learning’? Quando na verdade poderia ser chamado de perceptron
multicamadas. O que eu quero dizer é que essa é sim uma parte técnica importante e deve se
ter um bom entendimento de como os modelos funcionam e em quais casos eles tendem a
funcionar melhor. Ainda que ndo exista regra, sempre é aconselhavel fazer todos os testes e
verificar de fato qual performa melhor. Mas o que ninguém te fala é que a parte da modelagem
nao despende nem 20% do seu tempo, e que a parte mais importante esta no tratamento de
dados, Andlise Exploratéria de Dados e Feature Engineering. Esses Ultimos dois aspectos dizem
respeito ao intangivel, ao conhecimento dos dados e do fendmeno que se deseja modelar. Por
exemplo, nas vendas de um site de e-commerce, o cientista deve entender as nuances do
negdcio para entender quais recursos (features) sdo mais importantes de se implantar no
modelo.

Essa é a parte “artistica” da profissdo e isso diferencia aqueles que se destacam de verdade. J&
que a parte técnica, de conhecimento de modelos e outros recursos bastante usados, tornam-
se apenas um pré-requisito e ndo um diferencial, quando se fala em Ciéncia de Dados se supde
que um profissional da area obrigatoriamente ja tenha todos os conhecimentos técnicos que
vocé serd submetido aqui, e o diferencial sejam os “/nsights" e como serdo estruturados e
implantados recursos com grande poder preditivo para o alvo que se deseja predizer. De nada
adianta modelos altamente complexos em cima de recursos (dados) sem poder preditivo, e as
vezes um modelo simples pode ser uma boa solu¢gdo em dados sem ruidos e com grande poder

preditivo, ou seja, que sejam capazes de representar bem aquele fendbmeno a ser previsto.
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Fim do inicio

Entenda: o “processo” deve ser respeitado. Esse é o ponta pé inicial, que deve ser lido, relido,
voltar aqui quando se deparar com duvidas, mas o principal é que essa seja uma porta escancarada
para um caminho sem volta. O mundo caminha a passos largos para uma cultura cada vez mais analitica,
e se vocé que nao quer ficar de fora disso, enxergue nessa leitura o inicio amigavel de um caminho que
mostra que todo conhecimento pode ser acessivel na realidade atual, e nesse caso a disciplina vale

muito mais que qualquer talento natural. A pessoa disciplinada pode chegar onde quiser.

e Ty

Jarbas Carriconde
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O que é aprendizado de maquina?

A evolucao do reconhecimento de padrdes e do aprendizado das maquinas.




Quando comegamos a adentrar nesse assunto, sempre escutamos alguns termos que parecem
de certa forma misturados, mas nunca sabemos ao certo como situa-los, sejam eles: Inteligéncia
Artificial, Machine Learning (Aprendizado de Maquina), Neural Networks (Redes Neurais) ou Deep
Learning. Usarei a maioria dos termos em inglés que é como se estd mais habituado na area.

Como primeiro passo, antes de entrar somente no que é o Machine Learning, vamos esclarecer
como diferenciar a sopa de letrinhas que se torna a primeira confusdo quando estamos aprendendo
sobre o assunto. A imagem abaixo elucida as categorias.

Inteligéncia Artificial: o ponto de vista mais macro sobre o assunto, dentro desse conceito
amplo esta todo aquele ramo da tecnologia que tenta simular a habilidade humana de raciocinio e
aprendizagem.

Machine Learning: finalmente, como subcategoria da inteligéncia artificial se encontra o assunto
central desse ebook. O aprendizado de maquina, como intuitivamente mostra o nome, nos possibilita
programar computadores(maquinas), de forma que eles possam obter aprendizado, identificar padrdes,
de um conjunto de dados. Analogamente, um ser humano, na sua respectiva area de atuacdo, obtém
dados desde quando era estagiario até obter um notério aprendizado ao longo dos anos na sua
respectiva area de atuacgdo, que o possibilita identificar certos padrdes e antecipar algumas ocorréncias
tipicas.

Deep Learning: subcategoria do aprendizado de maquina, esse é o assunto que se tornou moda
na area ha algum tempo. Inclusive, o préprio nome é julgado por muitos como uma jogada de
marketing. Se quiséssemos ser mais técnicos ou ir mais direto ao assunto, poderiamos na verdade
chamar apenas de redes neurais ou perceptron multicamadas. Esse é um assunto um pouco mais
complexo que sera tratado nesse ebook com o devido cuidado, tentando ao maximo elucidar aquilo
que nos parece de outro mundo quando escutamos pela primeira vez. Por fora, definimos o
aprendizado profundo (na tradugdo) como um tipo de aprendizado de maquina mais complexo e
robusto capaz de atuar e identificar padrées em bases de dados muito grandes. Seu funcionamento é
uma analogia ao aprendizado neural do cérebro humano, e tenta replicar o aprendizado dos neurénios
que acontece através das sinapses, por exemplo. No capitulo que tratarad do assunto, serdo mostradas
as diversas especificidades do assunto, vantagens e desvantagens além do racional do seu

funcionamento.
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Inteligéncia artificial

Programas com a habilidade de aprender
e raciocinar como humanos

Machine learning

Algoritmos com a capacidade de aprender
sem ser explicitamente programados

Deep learning

Subconjunto de machine
learning em que redes neurais
artificiais adaptam e aprendem
a partir de vastas quantidades

de dados

E através do deep learning que a inteligéncia artificial tem conseguido resultados
impressionantes em areas e atividades normalmente destinadas a seres humanos, tais como carros

auténomos, reconhecimento facial, deteccéo de doengas usando imagens, dentre outros.

Ainda sobre o aprendizado de maquina

O tamanho da base de dados é fundamental, uma vez que quanto maior, mais experiéncia podera
ser computada, o que afeta diretamente o desempenho do algoritmo ao tentar reconhecer padrdes. Os
mais variados métodos de Machine Learning tém as mesmas finalidades: utilizar um modelo para obter
capacidade de predicdo e de forma automatica conduzir o processo de treinamento do algoritmo em

cima da base de dados.
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» Quanto mais dados o algoritmo tem
acesso, maior sera o potencial de aprendizado

Por mais trivial que pareca, sempre achei dificil explicar para leigos o que sdo esses “dados”, como
transmitir o que sdo de uma forma mais visual. Sendo assim, podemos pensar numa base de dados
como uma tabela de £xcel, onde as linhas sdo as amostras, e as colunas os parametros do fenébmeno a
ser modelado. Essa estrutura é o que chamamos de “dados estruturados”, justamente por causa da
caracteristica ordenada e organizada que esses dados apresentam. Qualquer coisa que foge a esse
padrao recebe o nome de “dados desestruturados”, e nessa categoria podemos incluir fotos, videos,
audios, textos diversos, entre outros.

No exemplo a seguir temos um dos datasets (conjunto de dados) mais classicos quando
estamos aprendendo sobre ciéncia de dados e de machine learning, o dataset de classificacdo de flores
“iris”. Nessa base de dados (ou tabela, se preferir assim chamar) cada linha é uma amostra referente a
uma flor, e as colunas sdo parametros que remetem as caracteristicas dessas flores. Ou seja, sdo medidas
gue determinam as suas pétalas, e ao fim, na Ultima coluna, a classificacdo sobre qual tipo de iris aquela
amostra pertence. Que no caso configura o fendbmeno que desejamos predizer através do nosso

algoritmo de Machine Learning.

Trading com Dados



sépal_length

class
virginica
setosa
virginica
virginica
virginica
versicolor
versicolor
setosa
setosa
virginica

sepal_wid{h petal length
2.8 5%

petal width

6. 2.

w

OV VOO NN NWD
WHhOOOWO NN
0 WO NLOLOO®®
(U, BT, B e e
R NNREUWO RN
R OO KR KERERNRO
VA NG UV 0RO WR

N WA NNNWN

Uma vez elucidado ao maximo o que é uma base de dados, com um exemplo bem simples como

0 dataset de flores iris, vamos entender como se dd o processo de modelagem por meio de um

algoritmo de machine learning.

O machine learning é direcionado para a modelagem do que chamamos de “fora-da-amostra”.

Se é um termo novo, ndo se preocupe, vocé ja vai entender. Mesmo que os modelos sejam construidos

em cima de uma determinada base de dados, o objetivo é que ele obtenha um bom desempenho ao

realizar predi¢cdes em uma base de dados que ndo foi usada no momento da modelagem.

Entendendo o processo: o machine learning consiste em quatro processos basicos:

1)

2)

3)

Aquisicao de dados/limpeza de dados: tomar posse dos dados, seja do banco de
dados de uma empresa que deseja uma modelagem em especifico ou de alguma outra
fonte. Eventualmente sera necessario realizar a chamada limpeza de dados, pois no
mundo real os dados ndo chegam até nos perfeitos, por muitas vezes ha dados
faltantes, ou letras onde devia haver nimeros e vice-versa, entre outros.

Divisao entre dados de teste/treino e teste do modelo: Imagine que o seu dataset
tenha 1500 linhas(amostras) com os parametros e sua respectiva classificagdo do tipo
de flor de Iris que cada amostra representa. Deve-se haver uma divisdo entre dados
que o algoritmo usara para treinar o modelo, e dados “escondidos” que o modelo
desconhece, para que seja feito uma validacdo e ele possa desempenhar seu poder
preditivo em cima de amostras desconhecidas. Assim, poderemos comparar os seus
resultados com os resultados reais, adquirindo uma confiabilidade maior de como o
modelo performa em dados desconhecidos comparados aos que foram usados para
modelagem. Assim na figura abaixo pegariamos 80% das amostras e guardariamos
20% para realizar o teste.

Aplicacao: ap0s as etapas anteriores bem sucedidas, utiliza-se uma nova base de dados

que nao foi utilizada antes para que sejam executadas predic¢des.
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Acompanhe a descri¢cdo dos processos com o esquematico abaixo e ficara mais claro.

20%

Dados

Teste

Limpeza Teste
de do
Dados Modelo

Aquisicao
de dados

A
.

A
A4

Aplicacao

Dados de
treino e
modelagem

80 %

Analogia

Abrindo espago para informalidade (ainda mais), separo espago para trazer um J/nsight de
analogia que me fora concebido em dado momento, sempre na tentativa de fazer associagdes para
tentar desmistificar conceitos. Nao sei se vocé que Ié esse ebook gosta de esportes e futebol, caso néo,
foque apenas no recado. Vale alertar que essa analogia é desprovida de clubismo e tem o foco
estritamente no conteldo a ser passado.

Estava eu vendo uma entrevista do célebre goleiro Rogério Ceni e sem querer ele me forneceu
informacdes valiosas sobre como explicar aprendizado de maquina ao mencionar algumas fases da sua
carreira.

Na ocasido, Rogério fora questionado sobre como lidar com a idade avancada para atuar em
alto nivel, com a perda da explosao e da condicdo atlética em decorréncia do tempo, ciclo natural de
qualquer atleta. Sua resposta foi taxativa: a experiéncia!

E foi mais além: com a perda de condicdo fisica inerente a idade, Rogério salientou que ele
jogava com as probabilidades, avaliava de onde a bola vinha e como ela vinha, para intuitivamente
indicar de forma predeterminada onde a bola iria. Isso possibilitava a ele antecipar os movimentos,
podendo ser mais assertivo compensando a falta de explosao fisica de um atleta com mais de 30 anos
idade.

Com tudo que leu aqui, consegue fazer a associacdo? Rogério passou a vida treinando, jogando
e se dedicando, isso € o seu banco de dados, o que o permitiu modelar comportamentos sobre os
arremates vindos em direcdo a sua baliza, obtendo como entradas, o lugar de onde o chute viria, como

0 jogador adversario chutava a bola, e tudo isso ao longo do tempo permitiu que ele mentalmente
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fizesse “predi¢cdes” ao receber as entradas, e assim tomar decisdes assertivas, que mesmo com a
poténcia fisica decrescendo, se manteve atuando em alto nivel até aos 42 anos. Todos sabem como
esporte de alto rendimento tende a prejudicar fisicamente os atletas com o passar do tempo, por sorte
os algoritmos na mente de Rogério e o seu empenho em “treinar” o permitiram uma longeva e bem

sucedida carreira até o Ultimo dia como atleta profissional.

Overfitting e Underfitting

Esse aqui é um tépico fundamental para entender a performance de um modelo. Vocé deve
estar se perguntando: como sei se 0 meu modelo sera considerado bom? Muitas das respostas passam
pelo entendimento do que é Overfitting e Underfitting. Além de que posteriormente, ao final desse
ebook abordaremos o capitulo de Métricas de Desempenho onde vocé saberd como sdo feitas as
meétricas para cada tipo de problema que um determinado algoritmo esta tentando resolver, e a partir
disso ter um indicativo sobre a qualidade daquele modelo.

Quando estamos modelando algo, é muito tentador achar que é s6 colocar o algoritmo mais
“porrada”, que ira resolver tudo e nos fornecer o melhor modelo. Mas ha varios aspectos as serem
considerados. E importante frisarmos que em se tratando de Machine Learning sempre teremos as
premissas de que “tal algoritmo funciona melhor em determinada situagdo”, mas sempre deve-se
realizar testes de fato e observar comportamentos. Onde eu quero chegar: muitas vezes o nosso modelo
pode ser pouco complexo para conseguir identificar padroes em alguma base de dados robusta (com
dados mais complexos), que envolvem muitas varidveis e muitas amostras, e isso causa o Underfitting,
conforme a primeira imagem abaixo(da esquerda para direita). Podemos imaginar que a linha em azul
€ 0 nosso modelo e os pontos sdo as amostras, assim vemos que o modelo nesse caso ndo é capaz de
captar com precisdo o movimento dos dados, o que ocasiona uma ma performance e um modelo de
precisao pobre, pois 0 modelo ndo tem poder para entender o padrdao dos dados.

Por outro lado, temos um cenério ideal, que é quando o modelo entende o padrdo dos dados
da melhor forma possivel sem que tenha “decorado” os dados de treinamento, como vemos na figura
do meio. Quando falamos de modelo nesse contexto de Overfitting e Underfitting, uma palavra se
torna muito importante: generalizacao.

E importante que o modelo saiba generalizar para ter uma boa performance, que ele
compreenda os padrdes de uma forma que consiga entender onde estara uma amostra que ele nédo
conheceu no momento do treinamento. Trazendo para a vida real: imagine que vocé estuda com afinco

para uma prova. Vocé entendeu o conteldo ou apenas decorou?

Se vocé entendeu de fato, na hora da prova sabera lidar com alguma questdo que nao estava

igual na sua lista de exercicio usada para estudo, pois vocé entendeu o racional por trés daquilo. Se

Machine Learning: Conceitos, capacidades e oportunidades



vocé apenas decorou, e na hora da prova caiu algo um pouco diferente do que estava na sua lista de

exercicios, vocé ndo sabe resolver, e é provavel que vocé tenha caido em um overfitting.

A

Underfitting Na medida! Overfitting

Com a analogia do estudo creio que tenha ficado claro o que é o overfitting, conforme mostra
a terceira figura mais a direita, o modelo decora os dados e portanto ficara limitado ao universo restrito
da quantidade de dados que ele teve acesso, ndo sabendo reconhecer com precisao nada fora daquilo.

Outra maneira divertida de entender o overfitting é com esse meme classico abaixo.

» Por que vocé dorme
em determinada
posicao o resto da

cama se torna inatil?

THEBEST WAY.TO
EXPLAIN:OVERFITTIN
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Dados Reais: Tratamento dos Dados

Esse topico merece uma reflexdo a parte, justamente por ser mais dificil de visualizar quando
estamos no processo de entendimento inicial do que é o tratamento de dados. Quero dizer que
inicialmente, quando vocé ver os problemas mais classicos para quem esta comegando a aprender, os
dados irdo vir todos limpos e sem nenhum ajuste a ser feito, justamente por aquilo de que batemos na
tecla: comegamos pequenos e vamos entendendo as coisas pouco a pouco. No entanto fica o alerta: é
impossivel na realidade, ao resolver um problema de verdade receber dados sem que se tenha que
fazer uma limpeza e tratamento, pelo menos no ano de 2020. Mas o que eu quero dizer com
tratamento? Vamos falar a¢des utilizadas geralmente:

e Remocao de Outliers: pensemos em um exemplo interessante para vermos por que a remocao
de outliers é essencial: vamos pensar em um auditério que queremos calcular a média
patrimonial das pessoas na plateia, imagine se uma dessas pessoas for o Bill Gates. Ele ira
distorcer muito a realidade da média patrimonial ali justamente por ser um outlier, sendo
assim, a simples remocao dele se torna muito plausivel para ndo termos ruido nos dados que
iriam distorcer a realidade.

e Preenchimento de dados faltantes: por problema na origem dos dados, pode haver colunas
onde ha linhas em que se tem espacos vazios, logo ha algumas maneiras de amenizar isso. Um
dos exemplos mais basicos é preencher com a média geral. Imagine novamente o exemplo da
plateia e a média patrimonial, sé que hd um lugar vazio, portanto ndo ha um valor do
patriménio que representa aquele lugar vazio no calculo. Assim, o preenchemos com a média
do restante geral. No entanto ha outros métodos mais sofisticados de preenchimento de dados
faltantes que ndo a média, como a mediana (valor central entre todos) ou até mesmo algoritmos
de aprendizado supervisionado (que veremos na sequéncia) simplesmente para preencher
dados faltantes.

e Remocéao de variaveis (colunas) sem poder preditivo: Muitas vezes o nosso conjunto de
dados pode trazer variaveis que ndo nos ajudam em nada, pelo contrario, s trazem ruido que
prejudicam a compreensdo do algoritmo. Esse é um aspecto de entendimento do que se esta
tentando modelar, ou seja, menos técnica e mais de entendimento da atividade fim. Se estamos
tentando modelar o preco de um carro, a data de nascimento do seu antigo dono
provavelmente ndo tera um poder preditivo significativo, por exemplo.

e Padronizacao ou normalizacao dos dados: Esse é um aspecto bem interessante, pois ele evita
que o algoritmo tenha um viés devido a variaveis que tenham grandezas maiores. Por exemplo:
imagine altura e renda. obviamente o valor numérico da renda serd muito maior que o que
mede altura, mas isso ndo quer dizer que a renda, por ser maior, seja mais importante que a

altura em algum modelo de machine learning. Sendo assim, para que tenhamos uma
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equivaléncia de pesos, aplicamos uma normalizacdo ou padronizagdo. A diferenca é que a
padronizacdo converte todos os valores para que tenham média 0 e desvio padrdo 1, enquanto
a normalizagdo converte todos os valores proporcionalmente para que equivalham a valores
entre 0 e 1, ou -1 e 1 se houverem valores negativos. Esse processo é especialmente Gtil em
algoritmos que ndo sejam com base em arvores de decisdo (veremos na parte sobre modelos

supervisionado as diferencas).

Varios Nomes Para as Mesmas Coisas

Vale deixar claro que ao longo do ebook usamos diferentes termos, mas na verdade queremos
dizer a mesma coisa muitas vezes:

Colunas/features/recursos/atributos/variaveis/parametros: normalmente se trata das
caracteristicas dos dados, tal qual fora explicado no exemplo dos dados de iris. Ou seja, como aqui
trataremos dos ditos dados estruturados, a coluna sempre ird se referir as caracteristicas sobre algo que
estard sendo modelado. Mas também podera ser chamado de recursos ou de features(tradugdo em
inglés).

Linhas/amostras/registros: as amostras sdo representadas nas linhas quando falamos de
dados estruturados. No exemplo da iris, uma amostra quer dizer que temos o registro de uma flor, suas
medidas (de acordo com as colunas) e a sua classificacdo. Entdo as linhas correspondem a cada uma
das unidades que sdo objetos de caracterizacdo por meio do que as medidas das colunas descrevem.

Dataset/Conjunto de Dados/Tabela/Base de Dados: aqui nos referimos a toda a composicdo
de linhas e colunas que temos acesso para modelar um determinado fendmeno. Como explicamos
anteriormente, fica mais facil imaginarmos como se fosse uma tabela do £xcel Ou melhor exemplificado
anteriormente, temos o dataset de iris que possui dados que nos permitem modelar os tipos das flores
registradas.

Algoritmo/modelo: invariavelmente iremos nos referir a um modelo de machine learning, ou
a um algoritmo de machine learning. E na verdade queremos dizer a mesma coisa: “o modelo de
regressdo linear”, ou "o algoritmo de regressao linear”.

Classes/rotulos/labels: termo que vocé ird escutar muito atrelado aos algoritmos de
aprendizado supervisionado para resolver problema de classificacdo. Justamente por isso,
classes/rétulos/labels dizem respeito a qual classe determinada amostra pertence. Como um cancer,

que podera ter duas classificagdes: benigno ou maligno.
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Tipos de aprendizado




Aprendizado Supervisionado

O mais usado, normalmente o que mais agrega em Machine Learning aplicado a negdcios. Nesse
caso, os dados de treino contém os rétulos estabelecidos, como no caso da flor de iris no capitulo
anterior, no momento do treinamento cada amostra ja continha sua respectiva classificacdo. Ou seja, é
um tipo onde se tem os direcionamentos que se quer alcancar. Um problema classico de aprendizagem
supervisionada é um classificador, onde pode-se dar o exemplo de um filtro de caixa de spam para
correio eletronico. E feita a modelagem com uma base de treinamento que obtém se cada e-mail é
spam ou nao, e assim o modelo deve aprender como classificar novos e-mails de uma base de dados
desconhecida.

Outro problema classico é o de regressdo, que trata da predi¢do de um target (alvo) que agora é
um valor numérico. Por exemplo, o preco de um carro, onde tem-se um conjunto de dados com
parametros preditores como: quilometragem, ano, marca e outros. Para treinar um modelo, se faz
necessario um conjunto de dados robusto com muitos registros de carros, incluindo os pardmetros
preditores e os seus precos, que no caso sdo as variaveis a serem preditas, fazendo com que se
caracterize um problema de regressao em aprendizado supervisionado.

Na imagem, temos uma ilustracdo que define bem o aprendizado supervisionado, onde temos
dados de treino que contém bolas de futebol e basquete, e apds treinamento o modelo deve classifica-
los conforme rétulos aprendidos nos treinamentos, qual a classificagdo daquela amostra que o modelo
desconhece, determinando na saida a classificacdo correta com base na experiéncia adquirida no

momento de treinamento.

Dados de Treino Modelo Predicdo

Rétulo

Sdo bolas de
‘

Rétulo

Sé&o bolas de
—)

I t

1 £ uma bola de basquete

1 I I — 2 Euma bola de futebol
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Aprendizado Nao Supervisionado

Nesse tipo de aprendizagem os dados para treino ndo possuem rétulos como no exemplo
anterior. Nesse caso o algoritmo busca agrupar amostras semelhantes. No caso do e-mail com spam
gue falamos anteriormente, nesse caso, o algoritmo buscaria agrupa-los por titulos e remetentes
similares por exemplo. Aqui trago também a ilustracdo nos moldes do anterior para realcar as
diferencas. Nesse caso apresentamos uma base de dados de treinamento como registros sem nenhuma

classificagdo, e o algoritmos busca por si s6 separa-los por suas caracteristicas e similaridades.

Dados de Treino Modelo Predicio

Tipos de Aprendizado Menos Usados

Sé para citarmos brevemente, temos os tipos que sdo ainda menos usados como o Aprendizado
Semi-supervisionado e o Aprendizado por Reforco.

Aprendizado Semi-Supervisionado: este tipo de aprendizagem utiliza na sua base treinamento,
tanto dados com rotulos de classificacdo, como dados sem rétulos de classificacao.

Aprendizado por Reforco: ainda mais distante da aplicagdo em negodcios, esse é o tipo de
aprendizagem que mais se assemelha na forma como o ser humano aprende. Imagine que temos um
agente em interacdo com um ambiente, assim ele deve aprender quais acOes serdo executadas de
acordo com as especificidades da situagdo. Tdo logo, quando executa acdes corretas recebe uma
recompensa, ou uma penalidade por tomar acdo errada. Assim, com base na tentativa e erro (interacdo
com o ambiente) busca as maiores recompensas possiveis ao longo do tempo em cada agdo tomada
no ambiente. Se alguma vez vocé ouvir falar sobre uma inteligéncia artificial que venceu um jogo de

xadrez, provavelmente se trata de um tipo de aprendizagem por reforco.
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A origem

"Qualéo parasita mais resistente? Uma bactéria? Um virus? Nao. Uma ideia! Resistente e altamente
contagiosa. Uma vez que uma ideia se apodera da mente, é quase impossivel erradica-la. Uma ideia
gue é totalmente formada e compreendida, permanece para sempre.

D. Cobb

[T —-—
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Evolugao historica

Por mais que o assunto esteja na moda e seja considerado o futuro no qual se integrara cada vez
mais com diversas areas do conhecimento, o aprendizado de maquina ja vem sendo tratado pelos
estudiosos ha um bom tempo.

O principio de tudo vem com nada mais nada menos que Alan Turing, criador da Maquina de
Turing, tido como pai da computacao e da inteligéncia artificial. Tendo como feito notério os servicos
prestados a inteligéncia britanica, ajudando-os a vencer a segunda guerra mundial, através de uma
maquina conseguiu decodificar o sistema de comunicagdo da inteligéncia alemd dando vantagem
estratégica aos britanicos. Se esse assunto for do seu interesse recomendo o 6timo filme chamado “O
Jogo da Imitacdo”, do ano de 2014.

Em 1952, um rapaz chamado Arthur Samuel desenvolveu um programa de computador para
jogar damas, e cunhou o fatidico termo “Machine Learning’.

Entdo é importante situar, que por mais que tenhamos a impressdao de que esses temas sao
totalmente novos oriundos apenas da velocidade exponencial das mudancgas tecnoldgicas, ha muito
estes assuntos ja vém sendo tratados. Temos, por exemplo, as famosas redes neurais artificiais sendo
amplamente abordadas nos anos 60.

Mas talvez a pergunta que vocé deve estar se fazendo é por que somente agora houve um foco
intenso no desenvolvimento de aplica¢gdes envolvendo conceitos tdo antigos?

A resposta se chama “custo computacional”. Lembra da época do disquete, depois do CD, DVD,
Blu-ray...até os dias atuais? As habilidades dos computadores de ver, entender, e interagir com o mundo
crescem abruptamente, logo isso permite que sejam criadas quantidades muito maiores de dados em
decorréncia de diversos fendmenos, tdo logo a capacidade desses mesmos computadores de processar,
analisar e aprender com esses dados também crescem na mesma medida. Basta vocé pensar no quanto
de dados vocé gera todos os dias, desde pesquisas no Google, lugares onde vocé esteve, sites que vocé
acessou, produtos que vocé pesquisou (ou até mesmo falou), e por uma casualidade da vida milhares
de anuncios daqueles produtos sorrateiramente lhe sdo apresentados na internet, ou através de alguma
rede social.

Logicamente, essa pequena sintese temporal que fizemos aqui se torna importante para
compreender por que o aprendizado de maquina e a ciéncia de dados se tornam cada vez mais parte
de uma cultura analitica em diversas areas como saude (HealthTec), Direito (LawTech), ou as mais
conhecidas da area financeira (Fintech), sé para citar alguns casos, tornando necessario o conhecimento
basico mostrado aqui para que vocé saia do zero.

O fato é: os dados sdo ativos, que geram valor inigualavel se forem bem utilizados, economizando
energia e reduzindo achismos. Se pensarmos que as capacidades computacionais seguirdo crescendo,

teremos um universo de possibilidades sem volta pela frente. Conceitos muito mais sofisticados que
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sdo abordados ainda em um campo mais teérico nos dias de hoje, podem ser aplicados tais quais o

machine learning nos anos 50 e as redes neurais artificiais nos anos 60 e 70.

Machine Learning x Estatistica

Sempre chega aquele momento em que passamos a nos questionar qual seria a diferenca
objetiva entre o machine learning e a estatistica, especialmente para aqueles que nao vieram
originalmente de uma formacao de exatas. Pois bem, vamos elucidar esse ponto brevemente, de uma
forma simples, antes mesmo que a divida venha a tona.

Em ultima andlise, recapitulando o que ja foi dito nas se¢des anteriores, o machine learning
obtém aprendizado com base em um conjunto de dados sem depender de programagéo baseada em
regras, em outras palavras, ao aplicar o modelo certo nos dados certos, ele Ihe retornara predicoes e
automaticamente aprende aquilo de forma efetiva. Por outro lado, modelos estatisticos estdo muito
mais ligados em como as varidveis se relacionam nos dados e como colocar isso em um formato de
equacdo matematica.

A diferenca fica mais clara quando constatamos que o machine learning é uma subarea da ciéncia
da computacédo e da inteligéncia artificial, que lida com a construgdo de sistemas que podem aprender
com os dados, enquanto a estatistica € uma subarea da matematica.

Realcando pontos ja abordados, o maior acesso ao poder computacional e a disponibilidade cada
vez maior de grandes conjuntos de dados permitem que possamos “treinar computadores” para
aprender com os dados, ja a modelagem estatistica existe muito antes dos computadores terem sido
inventados.

Se pudéssemos diferenciar rapidamente, diriamos que o machine learning tem énfase na
otimizagdo e performance e a estatistica trata sobre “inferéncia”. Por exemplo, assim cada um deles
descreveriam o resultado do mesmo modelo:

Machine Learner: o0 modelo tem uma precisdo de 90% para predizer a variavel Y, com base nas
variaveis A, B e C que temos nos nossos dados.

Estatistico: 0 modelo tem uma precisao de 90% para predizer a variavel Y, dadas as variaveis A,
B e C, no entanto, estou 80% certo que vocé ira obter o mesmo resultado ao aplicar esse modelo.

O machine learning nao requer suposicoes anteriores. Tudo que precisamos é jogar os dados
que temos e o algoritmo “faz tudo”, descobre os padrdes e faz previsdes. Assim, logicamente ele é
aplicado a conjuntos de dados grandes, sendo o poder preditivo altamente correlacionado com
tamanho dos dados, ou seja, quanto mais experiéncia for coletada pelo algoritmo, mais ele aprendera.
A estatistica procura entender como os dados foram coletados, o que esperar se a coleta dos dados
fosse feita varias vezes, etc. Dessa forma, é necessario ter um conhecimento mais especifico do que as

variaveis tratam e de onde vem. Por isso, e por ter sido desenvolvida em circunstancias onde nao havia
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poder computacional, a estatistica é aplicada num contexto onde ndo ha processamento de grande
volume de dados.

Ou seja, podemos concluir que as duas areas se complementam e podem ser colaborativas.
Podemos usar a estatistica especialmente para entender os dados e fazer analises que nos permitem
encontrar variaveis mais significativas para o que queremos predizer, imputando a um modelo de
machine learning variaveis com poder preditivo maior. Em outras palavras, variaveis que “querem dizer
algo” para a finalidade que estamos tentando modelar.

Figue tranquilo, ndo nos aprofundaremos em estatistica aqui, apenas situar as diferencas nesse
inicio de trajetdria ja é de grande valia para separar os diferentes conceitos na cabeca. Vamos nos
atentar aos dados e aos modelos de machine learning que sdo o nosso foco de maior importancia

agora.
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Modelos




Finalmente vamos entrar na parte dos modelos. Qual ¢é a légica por tras de cada um e quais as
suas particularidades. Neste capitulo vocé terd o entendimento da forma mais didatica possivel sobre
os modelos mais classicos em aprendizado supervisionado de Machine Learning, os primeiros que todos
que iniciam na area obrigatoriamente devem saber, ou ao menos, ter uma breve nocado. Esses modelos
criaram o Machine Learning, e ndo ao contrario.

Vale reiterar que aqui os modelos serdo expostos conceitualmente, ja que essencialmente, para
os fins que almejamos, é necessario entender o comportamento do modelo, quais seus vieses e
limitacdes, e ndo propriamente obter um aprofundamento em questdes matematicas. E tudo uma
questdo de prioridades, e a nossa nesse momento ¢ utilizar modelos para predi¢des, o que nos liberta
de entrar em detalhes internos de cada modelo, mas torna absolutamente fundamental o entendimento

do racional por tras do comportamento de cada um.

Visualizando os Exemplos

Os algoritmos de machine learning que serdo explicados na sequéncia serdo ilustrados em um
formato simplificado. E fundamental que no processo de entendimento de como opera um algoritmo,
ter o apoio de um recurso visual. E justamente por isso, quando falamos em “formato simplificado”,
quero dizer que sempre trabalharemos com duas dimensd&es.

Quando falamos em dimensdes, queremos dizer que traremos exemplos supondo que estejamos
modelando uma base de dados que tenha apenas dois parametros(colunas). Como no exemplo de
prever o preco de uma casa, onde os parametros poderiam ser: nimero de quartos e pre¢o do metro
quadrado. Ou seja, como trabalhamos apenas com esses dois, significa que teremos duas dimensdes.

Concordamos que é muito mais facil de visualizar algo em formato bidimensional, que se
movimenta apenas nos planos horizontal e vertical. Por outro lado, torna-se impossivel de enxergar
algo que tenha 10 dimensdes.

O fato é que na maioria das vezes as bases de dados irdo vir com dezenas de colunas, ou seja,
dezenas de dimensdes. Mas é importante exemplificarmos e visualizarmos os modelos no espaco em
formato bidimensional. S6 assim é possivel entender a l6gica por tras de cada algoritmo, e assim ter a

sua compreensao de forma mais profunda, bem como suas vantagens e limitacdes.

Problemas de Regressao e Classificagao

Como fora explicado no capitulo que traz os conceitos de tipos de aprendizado, vale destacar
novamente os dois tipos de problema que os modelos de aprendizado supervisionado resolvem. Vamos

separar bem para ficar bem fixado na membéria:
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» Regressao: diz respeito a um valor numérico a ser atingido na previsdo, como por exemplo:
preco, tamanho, quantidade. Toda varidvel que puder ser traduzida para um numero
quantificavel.

» Classificacdo: sdo roétulos pré-definidos com os quais queremos predizer amostras
desconhecidas. Como se num conjunto de dados tivéssemos registros de carros pertencentes
a trés marcas, e com base nas varidveis que dizem respeito as caracteristicas do carro, 0 nosso
modelo consiga predizer de qual marca é um carro para uma amostra que o modelo
desconhece, somente com base nos padrdes reconhecidos no momento do treinamento.
Quando falamos em modelos de classificagdo estamos preocupados em prever classes, e ndo
ndmeros.

Para reforcar esses conceitos, vale a pena retornar ao capitulo de Tipos de Aprendizado onde
essa questdo é abordada também com exemplos para reiterar a distincdo entre os dois problemas.
Vale ressaltar que as métricas que dizem se o modelo esta performando bem ou nao, sdo distintas

para problemas de regressao e classificacdo, e serdo abordados mais adiante, de forma clara.

Regressao Linear
O primeiro algoritmo que vamos falar ndo poderia ser outro. O mais classico, simples, e o modelo
de aprendizado supervisionado mais usado. Nada mais é do que um método para predizer uma variavel
alvo de valor numérico através da determinacdo da melhor relagdo linear entre a variavel que é
explicativa e a variavel dependente.
Né&o entendeu nada? Vem comigo que com o exemplo ficara claro como céu de brigadeiro.
Imaginemos logo de cara o que seria uma aplicacdo na vida real através de um raciocinio basico
para colocarmos em prética o que seria uma Regressdo Simples: queremos estimar o pre¢o de uma casa
e para isso buscamos variaveis explicativas que tenham forte relacdo com a varidvel alvo, que seria a
varidvel dependente. Ao se tratar de uma regressdo simples buscamos uma varidvel que faca sentido
no contexto que estamos tentando empregar.
Antes de destacar as variaveis do nosso exemplo dos precos das casas, vamos diferenciar as
regressdes neste entendimento inicial:
» Regressao Simples: Usando apenas uma variavel.
» Regressao Multivariada: Usando mais de uma variavel.
Em uma regresséo simples, poderemos ter:
= Variavel Explicativa: Tamanho da Casa

= Variavel Alvo: Preco
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Todos concordamos que faria sentido, via de regra, usar o tamanho da casa para estimar o seu
preco. Ao olhar a imagem abaixo, vamos colocar o eixo X como sendo os valores da casa e o eixo Y
como sendo seu preco, assim ao olhar imagem vemos a aplicagdo de uma regressao linear. Ao tomar
conhecimento de um conjunto de dados que tenham tamanhos de casas e seus respectivos precos, o
modelo aprende para delimitar uma linha de tendéncia que seria essa linha azul tragada, que é uma
linha que busca “abracar” todos os pontos, de forma que a linha minimize o erro ao maximo em relagéo

aos pontos vermelhos(que sdo os pontos de encontro entre pre¢o e tamanho reais).

Nao é dificil de imaginar que uma regressao simples omitira alguns pontos importantes que vao
ocasionar em erros. Para fins didaticos é importante visualizarmos que a regressdo traz um modelo que
identifica uma linha de tendéncia com base no que foi aprendido e busca seguir essa tendéncia para
prever valores futuros. Através desse exemplo basico, o racional por tras deste algoritmo fica claro.

Aqui podemos destacar outro ponto importante, nem todas regressdes terdo algum tipo de
performance Util, se as varidveis explicativas ndo fizerem sentido na vida real em acordo com o nosso
alvo. Por exemplo, sera que a idade dos proprietarios teria mais relagdo com o preco da casa do que o
tamanho da casa conforme relatamos no exemplo? Provavelmente ndo. Talvez esse seja o exemplo mais

simples para mostrar como ndo adianta ter um modelo complexo se as variaveis ndo tiverem poder
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preditivo sobre o alvo desejado. Conhecer varidveis preditoras demanda conhecimento além de
algoritmos e programacao, mas sim do caso em si que estamos analisando.

Agora, imaginemos a Regressdo Multivariada, que ao invés de considerar uma variavel como na
regressao simples, considera multiplas variaveis para fornecer uma previsdo mais proxima da realidade.
Sempre ressaltando a importancia de usar as varidveis certas para evitar resultados enganadores.

O principio é exatamente 0 mesmo que relatamos na Regressdo Simples. Estima a melhor linha
de tendéncia de forma que a linha tenha o menor erro possivel em relacdo ao ponto de encontro entre
as variaveis explicativas (pontos vermelhos na imagem da regressao simples).

O exemplo da imagem é perfeito para fins didaticos pois fica extremamente dificil representar a
linha de tendéncia quando estamos lidando com muitas varidveis. Basta ver que, se tivermos mais de
duas variaveis explicativas fica dificil representar graficamente, como na simples imagem de duas
dimensdes acima. Se tiver 3 variaveis explicativas, ainda assim precisariamos de algum software
sofisticado para nos mostrar a representacdo grafica de uma regressao linear tridimensional. Mais que
isso? Vocé ja viu algum gréfico de 4, 5 dimensdes? Eu também néao.

Mas, deixando claro que a analise gréafica é para fins de entendimento, ao aplicar a regressao,
ndo temos que necessariamente ver sua representagdo grafica e sim monitorar métricas de erro que
trataremos em capitulos posteriores, que é realmente o que nos mostra se o nosso modelo tem boa
capacidade preditiva, que via de regra serd o que nos interessa.

A Regressdo Linear, por ser considerado o método mais classico, é talvez o menos complexo
quando comparado aos outros métodos, assim tendo varias limitacdes que nao permitem atuacbes

sofisticadas em dados muitos ruidosos e complexos, embora ainda seja usada em varios contextos.

Explicabiligade: Um bom debate gerado pela Regressao

Uma das grandes virtudes da Regressao Linear é algo muito discutido no ambito do Machine
Learning aplicado a negdcios: o modelo me retorna explicagdes ou devo simplesmente confiar
cegamente em algo que para mim é desconhecido?

Normalmente esse é um trade-off que vai da particularidade de cada ambiente de negdcios.
Muitas vezes é feita a op¢do de aplicar algum modelo menos robusto, mas que seja possivel extrair
alguma explicagdo como: “a variavel X influenciou essa quantidade no resultado, entdo devemos focar
nossos esforcos aqui”.

Esse é um tema de grande debate quando se fala de algoritmos bem complexos como redes
neurais, que falaremos mais tarde, mas de dificil extracdo de alguma explicacdo. Ainda assim ha uma
ferramenta sofisticada que vem ganhando notoriedade chamada SHAP, baseada em teoria de jogos,

oriunda dos jogos de RPG que busca justificar tomadas de decisdo. Essa ferramenta vem tomando

Trading com Dados



espaco por justamente complementar algoritmos complexos que trazem grandes resultados, aliado a
explicagdes de como cada variavel influenciou no alvo que se tenta prever.

Por fim, ndo se assuste com a equacdo matematica abaixo, tudo que se precisa entender é o
porqué a regressao linear apresenta como ponte forte a explicabilidade. Ela consegue quantificar a
influéncia da variavel no alvo a ser predito com base na relacdo matematica abaixo.

Esqueca os simbolos que lhe parecerem estranhos na equacdo abaixo, e vamos focar no
entendimento aplicado do que estamos trazendo aqui. Notamos que o Tamanho da Casa possui 1,32
do chamado coeficiente de multiplicacdo, o nimero de quartos é 1,25. Lembra quando falamos de
dados normalizados |& no capitulo 2? Pois entdo, vamos considerar esse cenario aqui neste exemplo.
Ou seja, utilizaremos esse recurso para darmos a mesma importancia para os valores de Tamanho da
Casa e NUumeros de Quartos.

Concordamos que uma casa pode ter 5 quartos e uma area de 300 metros quadrados. O nimero
300 é bem maior que 5, assim o modelo entenderda as importancias distorcidas pela diferenca
consideravel entre esses valores, descaracterizando suas reais importancias no momento de prever o
que desejamos. Sendo assim, ao considerar que normalizamos esses dados torna-se fundamental,
damos a mesma importancia para variaveis distintas independente da magnitude de seus valores.

Portanto, podemos observar que o Tamanho da Casa tem um peso maior na determinacdo do
preco final da casa! O Tamanho da Casa possui um peso 5,6% maior na determinacgao do preco final se
comparado ao NUumero de Quartos.

Uma outra forma de observar as relagdes seria: para cada unidade no aumento do Tamanho da
Casa, o preco da casa subiria R$ 1,32, desde que o Nimero de Quartos permanecesse o mesmo.

Imagine isso em algum problema de negécios, os responsaveis por dados sempre precisaram
justificar suas andlises para os tomadores de decisdo. Esse é s6 mais uma dentre outras séries de

diretrizes que envolvem aplicacdo de algoritmos de Machine Learning na vida real.

Preco = 3 + 1.32TamanhodaCasa + 1.25 NumerodeQuartos + E

Regressao Linear: Pros e Contras

A grande vantagem da regressdo linear, como salientamos antes, é que devido a sua baixa
complexidade. Quando comparada a outros, conseguimos sempre encontrar uma explicacdo do porqué
temos determinado resultado, o que em muitos contextos de negécio é extremamente importante.

Porém, had muitos problemas em aplicagdes reais, simplesmente porque em problemas reais,
raramente as variaveis preditoras tem relagdo linear com a varidvel que se deseja predizer, o que

ocasiona uma limitacdo significativa desse modelo. Outra limitagdo é que se no nosso conjunto de
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dados tivermos o niUmero de amostras(linhas) menor que o nimero de variaveis(colunas), a regressdo
linear ndo deve ser usada, pois apresentard overfitting, conceito que explicamos em capitulos
anteriores. Também, é muito sensivel aos chamados outliers, aqueles valores and6malos que destoam
da média geral, logo devem ser removidos do conjunto de dados ao aplicar uma regressao linear, pois

podem prejudicar muito seu desempenho.

Regressao Logistica

Apesar de se chamar regressdo, ndo se confunda. A Regressdo Logistica é um algoritmo de
classificacao, naturalmente um dos mais classicos, e é usado quando desejamos atribuir rotulos nas
nossas predicoes. Esse algoritmo busca, com base nos dados e suas variaveis, encontrar probabilidades
de a predicdo pertencer a determinado rétulo.

Por motivos sugestivos, ndo é possivel utilizar Regressdo Linear nos mesmos problemas que a
Regressao Logistica, justamente pelo fato da Regressdo Linear permitir valor menores que 0 e maiores
que 100, ja a Regressdo Logistica atribui a probabilidade de a predicdo pertencer a determinada classe.
Normalmente, atribui-se que em problemas binarios, se a probabilidade retornada for maior que 50%,
ela é atribuida diretamente como pertencente a uma classe (classe 1, por exemplo), e abaixo disso de
outra (classe 0).

Vamos ao exemplo didatico, analisando o grafico amigavel a seguir.

Logistic function

0.5 1

-20 0 20

Imagine que temos um conjunto de dados, onde cada linha(amostra) representa uma pessoa
fisica, e as colunas sdo suas caracteristicas financeiras, e a varidvel classificavel que se deseja predizer é
se aquela pessoa é inadimplente ou ndo. Vamos analisar isso da perspectiva de uma empresa que opera

fornecendo crédito.
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O dataset é treinado por um algoritmo de regressao logistica que comeca a identificar padrdes
entre as pessoas que se tornaram inadimplentes, assim o modelo se torna capaz de detectar se a aquela
pessoa provavelmente se tornara inadimplente no momento em que o modelo conhece seus dados
financeiros.

Apos treinamento, o modelo recebe dados financeiros sobre uma pessoa que ndo estava nos
dados quando fora treinado, assim ele esta apto a dar um veredicto e retorna uma probabilidade de
0,8(observando o eixo vertical na imagem abaixo). Como é um valor acima de 0.5, pode-se atribuir que
aquela pessoa, segundo o modelo, se tornara inadimplente, cabendo aos tomadores de decisdo da
empresa decidirem como proceder, se irdo conceder crédito aquela pessoa ou ndo, ou até mesmo

cobrar taxas mais altas.

Regressao Logistica: Pros e Contras

Se trata de uma técnica amplamente utilizada por ser eficiente e ndo requer muito poder de
processamento computacional, além de que, é facil de implementar e de treinar. A regressao logistica
€ muitas vezes usada como uma primeira abordagem, quando queremos resolver um problema e ndo
queremos comecar com um modelo mais complexo, entdo aplicamos um algoritmo de facil
implementagdo para ver como o nosso conjunto de dados se comporta. Assim, conseguimos ter um
comparativo do quao melhor seria quando aplicamos um algoritmo de alta complexidade.

Temos algumas desvantagens, como também o fato de nédo ser de alta complexidade, como
falado anteriormente, e é facilmente superado por outros algoritmos de facil acesso. Para se obter um
bom desempenho, hd uma alta dependéncia da qualidade do conjunto de dados, ou seja, devera ser
identificado somente varidveis que sejam pertinentes a variavel que desejamos predizer, sendo assim a
regressdo logistica se limita a esse cenario. Por fim, ela apenas soluciona problema de classificagdo pela

natureza de como ele infere seus resultados, além de ser vulneravel ao overfitting.
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KNN

O algoritmo KNN quer dizer K Nearest Neighbors, ou K Vizinhos Mais Préximos. Novamente,
usaremos uma imagem auxiliar abaixo, acompanhado das explicacbes, para esclarecer como esse
algoritmo opera, que alias, é de uma forma bem simples.

Para facilitar o entendimento, olhamos a imagem disposta em formato bidimensional (eixo
vertical(X1) e horizontal(X2)), onde cada eixo sera a representacao de uma variavel no nosso banco de
dados usado pelo algoritmo para treinamento. Tal como fizemos na explicacdo anterior, imaginemos a
questdo do risco de crédito, onde sé temos duas varidveis, que seriam duas colunas no nosso conjunto
de dados. Uma variavel poderia ser o salario daquela pessoa fisica, e a outra o nimero de pessoas que
residem na mesma casa que ela.

Os eixos se cruzam nos pontos, e os dados sdo fornecidos ao KNN, de forma que ele possa
realizar o treinamento em cima daqueles dados para reconhecer o padrdo em dados ndo conhecidos.

Vamos pensar que a imagem abaixo representa o modelo. Imagine que ele computou os dados
para fins de treinamento, e ap6s treinado, consegue distinguir bem, com base nas duas variaveis, a que
classe aquela pessoa pertence: inadimplente ou nao.

Agora pensemos que depois que treinamos o modelo e ele ja estd “pronto” para prever novos
casos, passamos uma nova observacdo para que ele realize uma predi¢do. Observe na imagem o ponto
vermelho. Esse é um novo ponto, uma nova observagdo, um novo caso de uma pessoa que o modelo
ndo observou no treinamento.

Observe também que para esse novo ponto, nos ja temos os valores que precisamos para que o
modelo realize a predicdo, ou seja, as duas variaveis: salario e nimero de pessoas que residem na
mesma casa daquela pessoa. Essas sdo as nossas variaveis dependentes, ou explicativas, que serdo
passadas ao modelo para que ele realize a analise de crédito.

A partir dai que acontece a magica! O modelo mapeou a distingdo entre as classes, e o modelo
pede que vocé diga qual o K dele. O que isso quer dizer? Quantos vizinhos ele deve olhar para classificar
aquela amostra que ele desconhece. Ou seja, se meu K=3, ele vai olhar os trés pontos mais proximos e
computar uma “votacao” dos pontos, se dois dos trés pontos pertencem a classe B, o modelo aponta
que aquela amostra pertence a classe B, simples assim.

Mas talvez vocé deva estar se perguntando: como eu posso determinar o nimero de vizinhos, o
tal valor de K? Novamente caimos no assunto das métricas: se o K for muito alto ou muito baixo, pode
ser que o modelo se confunda e nao consiga fazer distincdo por haver muitos vizinhos congestionados
naquele raio de distancia. Portanto, uma das maneiras de especular o K é usar as métricas de
desempenho apropriadas ao algoritmo (que veremos mais adiante) para monitorar como o modelo

performa frente a determinado nimero de K.
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Se visualizarmos que a métrica de avaliagdo do modelo frente a dados que ele desconhece (dados

que nao foram utilizados no momento do treinamento) for boa, sinal que encontramos um bom valor

para determinar K.

Vale ressaltar que um modelo de KNN pode conter varias entradas e ndo somente duas, como
exemplificado aqui, tal qual a regresséo linear. Usamos duas varidveis apenas para fins didaticos de
explicar o racional do algoritmo com apoio visual da imagem. Como fariamos para explicar um modelo
com 10 variaveis e um grafico de dez dimensdes? Meio dificil ndo acha?

Independentemente da quantidade de varidveis o modus operandi é o mesmo.

- NS Classe B

X

KNN: Pros e Contras
O KNN tem um apelido curioso, chamado de lazy learner (algo como aprendizado preguicoso),
pois ele se comporta diferente dos outros algoritmos. Ele ndo faz um processo de treinamento
propriamente dito, mas armazena os dados e obtém o aprendizado apenas no momento da previsao,
em tempo real, na hora de indicar de qual dos vizinhos mais préximos a previsdo podera ser
categorizada. Assim, pela sua propria natureza, é de muito facil implementagdo. Temos que nos atentar
somente para a quantidade de K, e qual metodologia serad usada para calcular as distancias que irdo
determinar a proximidade entre os vizinhos.
Por outro lado, o KNN apresenta limitacdes com conjunto de dados muito grandes, pois isso

aumenta o custo computacional de calcular a distancia de um novo ponto de dados em relacdo ao
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restante dos pontos existentes. Isso acaba degradando o desempenho do algoritmo. Também por
dificuldade de calcular distancias, ele ndo funciona bem quando o conjunto de dados apresenta muitas
colunas, justamente por ter que considerar cada coluna no calculo da distancia.

No exemplo acima teriamos duas colunas apenas (X1 e X2) e fica facil de visualizar. Agora imagine
em multiplas colunas tendo que realizar calculo de distancia em um ndmero alto de dimensdes.

Outro fator importante é o da necessidade da normalizacdo dos dados. Como vimos no topico
sobre tratamento de dados que citado anteriormente, essa é uma metodologia usada para dar a mesma
importancia para cada coluna de valores numéricos, e € um recurso absolutamente necessario para
evitar que o KNN fornega previsdes erradas. A normalizagdo se torna necessaria justamente para que
diferentes magnitudes de valores ndo influenciem erroneamente no calculo da distancia entre os pontos
para achar os vizinhos mais proximos.

Por fim, ainda sobre tratamento de dados, o KNN ¢ altamente sensivel a outliers, dados faltantes
e ruido. Portanto, aplicar este algoritmo requer um trabalho minucioso de limpeza e tratamento de
dados, removendo outliers e preenchendo dados faltantes. Lembrando que esses conceitos sdo
explicados ao final do capitulo O que é aprendizado de maquina?, onde é falando sobre como séo os

dados na vida real.

Naive Bayes

Este ndo é algoritmo mais complexo, mas é talvez um dos mais dificeis de explicar para quem
nao tem familiaridade com exatas. Mas nao se assuste! Se este ebook ndo o decepcionou até aqui, ndo
sera agora!

O MNaive Bayes ¢ um modelo de
classificagdo baseado no Teorema de Bayes. A
primeira coisa que temos que ter em mente é
que esse modelo ndo captura as relagdes entre
variaveis explicativas (parametros, as colunas
de um conjunto de dados). Ou seja, para ele,
essas variaveis nao se relacionam entre si, mas
contribuem individualmente para realizar uma
predicdo, para chegar no resultado da variavel

resposta. Mas como assim? Imagine que um

modelo classificador de frutas que veja uma
fruta que possui formato redondo, 8

centimetros, cor laranja e seja uma laranja.
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Mesmo que essas variaveis dependam umas das outras no mundo real, afinal estdo relacionadas
a um mesmo objeto, o modelo apenas enxerga que elas contribuem individualmente e de forma
independente umas das outras para que seja constatado que a fruta é uma laranja. Ao contrario, por
exemplo, do algoritmo anterior de KNN, onde no exemplo que observamos, ha uma relacdo entre as
duas variaveis. Calma que vai ficando mais claro.

Novamente, vamos apelar ao melhor método de entendimento, o exemplo. E tudo que vocé vai
precisar é olhar atentamente para pequenas tabelas e entender de operacbes bem basicas que
aprendemos na escola. Ainda assim, sera tudo explicado para que fique bem claro. Imaginemos um
exemplo extremamente simples, onde temos um conjunto de dados que tem como variavel preditora
o Tempo no sentido de condicdes climaticas, e o nosso algoritmo tera que descobrir se a pessoa saira
para a rua com base nos dados fornecidos a ele para treinamento. Lembrando que é um exemplo bem
simples, com apenas uma variavel preditora (explicativa ou independente) e um alvo de classificacdo
(variavel resposta) que responde: saira para a rua? Temos como possiveis classificacdes “Sim” ou “Nao".

Vejamos a tabela que deixa isso mais claro abaixo.

Tempo Sair para Rua
Sal Mao
MNublado Sim
MNublado Sim
Sol Sim
Sol Sim
MNublado Sim
Chuvoso MNao
Chuvoso Nao
Sol Sim
Chuvoso Sim
Sal Mao
MNublado Sim
MNublado Sim
Chuvoso Nao

Uma vez que temos os registros de todas as situagdes possiveis de acordo com a condigdo
climatica, podemos prosseguir com a préxima etapa, que é a criacdo de uma Tabela de Frequéncia. A

intencdo dela é facilitar nosso entendimento do problema para nos auxiliar nos calculos.
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O que estamos fazendo na tabela abaixo é simplesmente realcar quantas vezes ha a ocorréncia

de “Sim” e “N&o" na sua totalidade. E ainda fica mais intuitivo para ver quantas vezes “Sim” e "N&do”

foram registrados para cada condigdo climatica.

Tabela de Frequéncia
Tempo MNao Sim
Mublado 4
Chuvoso 2
Sol 3
Total g

E finalmente, vamos para a Ultima tabela, que é a continuacdo da anterior, a chamada Tabela de
Probabilidade.

Vamos por partes. A primeira tabela que mostra os registros, tem um total de 14 amostras, ou
seja, se a quantidade “Sim” fosse de 50%, eu teria que ter 7 amostras registradas com “Sim”, pois 14/7
éigual a 0,5, o que nos da 50%. A tabela abaixo faz precisamente isso, calcula as probabilidades, tanto
de "Sim” como de “Nao”, mas também a probabilidade das condi¢des climaticas.

Olhando a coluna “Sim”, vemos que “Sim"” ocorre um total de 9 vezes, 9 dividido por 14 que é o
total, resulta em 0.64, logo temos 64% dos casos como “Sim”. Mesma coisa se analisarmos a outra
coluna de classificacao.

Por outro lado, é exatamente assim com as linhas, pegando por exemplo a condi¢do climatica
“Chuvoso”, somando todas as vezes que a condi¢ao aparece na nossa amostra da primeira tabela, temos
um total de 5 apari¢des, divididos por 14 temos 0.36, que nos retorna 36% de frequéncia dessa condi¢édo

climatica nos nossos dados.

Estamos firmes até aqui?

Tabela de Probabilidade

Tempo MNao Sim
Mublado 4 4114 0.29
Chuvoso 3 2 5/14 0.36
Sol 2 3 514 0.36

Total
5/14 9/14
0.36 0.64
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Agora tudo fara sentido. Munidos do raciocinio desenvolvido através das nossas tabelas até a
Tabela de Frequéncia, finalmente aplicaremos a equacdo do Teorema de Bayes e poderemos ver
exatamente como o algoritmo opera. Fique tranquilo, que é uma equagao simples, tendo como base
apenas operacdes basicas que aprendemos na escola.

Se vocé ndo tem familiaridade, nao se assuste e continue lendo que tudo ird fazer sentido aos
poucos. Vemos a equacao abaixo onde temos as explicagdes do que significa cada varidvel da equacdo

e como ela se aplica no nosso simples exemplo apenas substituindo valores e fazendo contas basicas.

P(B|A) P(A)
P(B)

P(A|B) =

Seguem as variaveis:

e P(A|B) - A equacdo busca a probabilidade de ocorréncia de uma classe ou
rétulo, dado um preditor. Como por exemplo, a probabilidade de ser “Sim” dada a
condicao climatica de “Sol".

e P(B|A) - Probabilidade registrada na tabela de frequéncia em que houve “Sim”
e foi registrada condicao climatica “Sol”. Por exemplo, em 9 dias houve “Sim”, a pessoa
foi para a rua, e desses 9 dias em 3 houve registro de condicdo climatica “Sol".

e P(A) - Probabilidade registrada na tabela de frequéncia em que houve
ocorréncia da classe, como por exemplo, probabilidade registrada segundo a tabela de
frequéncia, em todos os casos que foi registrado “Sim".

e P(B) - Probabilidade registrada na tabela de frequéncia em que houve “Sol” na
condigdo climatica, retornando a probabilidade em cima do total de ocorréncia de “Sol”
nos nossos dados.

Agora substituindo os valores, conforme a nossa formula, as explicagdes do que é cada coisa na
equacao, e substituindo os valores que ja nos sdo fornecidos na Tabela de Frequéncia, podemos ver

como opera um algoritmo de Naive Bayes.
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Devemos fazer a seguinte pergunta: a pessoa saira para a rua (Sim ou Nao) se a condicdo
climatica apresenta Sol? O teorema de ANaive Bayes, com base em toda linha de raciocinio montada
aqui, nos respondera essa pergunta, como mostraremos a seguir.

Passo por passo, substituindo os valores da equacdo segundo a tabela de frequéncia.

Se der Sol, qual a probabilidade da pessoa sair para a rua?

P(Sim [ Sol) = ?

P(Sol | Sim) * P(Sim)

P(Sim | Sol) = P(Sol)

Agora, trazendo da tabela de frequéncia:

Probabilidade, segundo nossos dados, em que houve Sim, e também os dias que houve Sol e a
pessoa foi para a rua, foi registrado que a condicdo climatica era de Sol. Em 9 dias houve Sim, segundo
os nossos dados, e entre esses 9, em 3 havia ocorréncia de Sol:

P(Sol | Sim) = 3/9 = 0.33

Entre todas as ocorréncias, em quantas delas foi registrado Sim: dos 14 registros dos nossos

dados, em 9 a pessoa de fato foi para a rua:

P(Sim) = 9/14 = 0.64

Entre todas as ocorréncias, em quantas delas houve Sol: dos 14 registros dos nossos dados, em

5 a condicao climatica apresentou Sol:

P(sol) = 5/14 = 0.36

Agora é so correr para o abraco!

Uma simples calculadora vai resolver nosso problema. Multiplique as duas primeiras variaveis e

faca a divisdo pela terceira:
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P(Sim | Sol) = 0.33 * 0.64/0.36
P(Sim | Sol) = 0.2112/0.36
P(Sim | Sol) = 0.587

Mas podemos arredondar para 0.6, o que nos diz que, segundo nossos dados, ha cerca de 60%
de chance de haver Sol e em uma amostra desconhecida pelo nosso modelo que foi treinado, a pessoa

optar por Sim, sair para a rua.

Talvez fizesse mais sentido que num cenario de Sol, na realidade, essa probabilidade fosse bem

mais alta, mas lembre-se que estamos aqui apenas tratando de um exemplo simples para fins didaticos.

Antes que vocé pense: ndo, ndo é necessario vocé calcular todos esses passos. Normalmente
um software, ou um codigo de programacéo vai fazer isso para vocé. O importante é ter o entendimento
do racional por trds do modelo quando for necessério utiliza-lo. Isso é fundamental para identificar

pontos fortes e fracos do modelo.
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O algoritmo Naive Bayes vai usar um método semelhante para prever probabilidades em um
grande conjunto de dados com diferentes variaveis preditivas, e ndo sé uma como no nosso exemplo,
ou ainda, multiplas classes a serem preditas, e ndo somente duas como mostramos aqui (Sim ou N&o).
Tal qual na explicagdo dos modelos anteriores, faz todo sentido comecar pequeno e se fazer de
exemplos simples para absorver a légica de como cada modelo funciona, que ndo necessariamente é

algo trivial.

Naive Bayes: Pros e Contras

Facil e rapido de implementar, funciona bem quando temos um problema de classificagcdo para
predizer multiplas classes. Especialmente quando as varidveis sdo independentes entre si de fato (ndo
ha nenhuma relagdo uma com a outra), o Naive Bayes performa melhor quando comparado a outros
modelos classicos como a Regressdo Logistica, além de precisar de menos dados de treinamento para
ter um bom desempenho.

Uma desvantagem é justamente que para uma boa performance é necessaria essa
independéncia entre as variaveis preditoras. No entanto, na maioria dos casos na realidade as variaveis

preditoras sdo dependentes entre si, 0 que afeta a performance do algoritmo nesse caso.

Arvore de Decisdo

Um dos algoritmos mais interessantes de se explicar com exemplos, e um dos mais importantes
e fundamentais. Com base nas arvores de decisdo sdo constituidos varios outros modelos mais
avancados usados na pratica e em competicbes de desempenho de Machine Learning. Vamos tocar

nesse ponto crucial mais adiante.

Modelos de arvore de decisao

utilizam nomenclatura que nos

fazem lembrar uma &drvore de fato
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A arvore de decisdo tem uma abordagem “dividir-para-conquistar”, onde para resolver um
problema mais complexo, o algoritmo subdivide o problema em problemas menores.

De cara, vamos ao exemplo. Imagine que uma pessoa deseja tomar uma decisdo se aquele é um
dia propicio para uma corrida ao ar livre, e para isso ele vai avaliar trés variaveis que irdo afetar a decisao
dele: umidade, vento e tempo (no sentido de condicao climatica, tal qual utilizado na explicacdo do
modelo Najve Bayes).

Transferindo para a nossa realidade, supondo que temos dados onde cada linha é uma amostra
se a pessoa decidiu ou ndo correr ao livre, e temos trés colunas representando as variaveis.

Mas como a arvore de decisdo opera?

A imagem abaixo nos da nogdo exata de como percorrer “problemas menores” para resolver um

problema maior.

SOL TEMPO ? CHUWA
NUBLADO,
¥
UMIDADE ? WVENTO 7
SIM
Menor que Tg/\tqajnr gue 75 NAD /\ SIM
MAO SIM MNAO SIM

Uma arvore de decisdo tem uma nomenclatura estranha, mas com o nosso exemplo ficara facil.
A primeira variavel a tomar decisdo é o tempo, portanto é chamada de raiz. Tal qual no exemplo
anterior Tempo tem trés condigdes climaticas, e de acordo com o clima a arvore avanca para a proxima
variavel. Todas as “instancias” onde as decisdes sdo tomadas usando as varidveis Tempo, Umidade e
Vento sdo chamados de nés, portanto a variavel Tempo nesse caso € um nd e a raiz da arvore.
Observando a figura abaixo vai ficar mais facil de entender.

Se o tempo estiver ensolarado, ele verifica a umidade. Se essa for menor que 75, a pessoa ndo
ird correr ao livre, caso ao contrario e for maior que 75 ela decide que ha boas condi¢es para correr
ao ar livre. Toda saida dos nés é chamada de ramos. Podemos entdo dizer que as variaveis Tempo,
Umidade ou Vento, ao tomar uma decisdo percorrem um ramo até a proxima etapa da arvore de

decisao.
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Por fim, nés temos a parte final da arvore, chamada de folha, aquela que aponta “Sim” ou “N&o”
em relacdo ao fato de pessoa ir correr ao ar livre ou nao.

Mas vocé pode estar se perguntando: qual o motivo da variavel tempo ser a raiz, ou seja, a
primeira variavel a determinar o rumo da arvore de decisdo?

Isso tem uma resposta chamada ganho de informacao. A arvore sempre divide primeiro aquela
variavel que ela considera que pode lhe ser mais determinante para o resultado. Vamos novamente ao
nosso tradicional exemplo.

Eu poderia lhe mostrar uma equacdo de entropia que calcula o ganho de informacdo, mas nédo
farei isso. Mostrarei com um exemplo pratico como funciona esse processo de identificar o maior
ganho de informacao, que é essencialmente, o que vocé tem que saber aqui.

Vamos a tabela abaixo, que apresenta um conjunto de dados genérico, onde as variaveis
explicativas seriam X, Y e Z. Para essas variaveis, temos classificagdes (A e B) na nossa variavel resposta.
A combinacdo dessas varidveis explicativas resulta em alguma das duas classes na variavel resposta.
Mas como uma arvore de decisdo agiria nesse caso para identificar qual teria maior ganho de
informacdo?

Vamos observar a tabela.

X Y Z Classe
1 1 1 A
1 1 0 A
0 0 1 B
1 0 ] B

Olhando a tabela é possivel constatar que a variavel Y apresenta o maior ganho de informacao,
pois olhando apenas ela, é possivel chegar a uma conclusdo segundo as classes com os dados que
temos, as outra varidveis ndo apresentam essa distincdo tdo clara. Sempre que a variavel Y é 1, a classe
é A, e sempre que for 0, a classe é B, o que nos permite inferir que essa variavel nos abastece com mais

conclusdes sobre esses dados. Assim, podemos ver como ficaria a nossa arvore.

SIM NAQ

CLASSE A CLASSEB
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Essa légica por trés da arvore de decisdo também nos fornece o componente da explicabilidade,
no qual entendemos qual a varidvel mais importante na decisdo que o algoritmo estd tomando.

No entanto, o algoritmo é pouco complexo e tem dificuldades em resolver problemas mais
sofisticados, o que nos lembra um pouco a regressao linear la do inicio deste capitulo, por ser explicavel,
mas pouco complexo para resolver problemas mais dificeis.

A arvore de decisdo é capaz de resolver tanto problemas de classificagdo como de regressao,
seguindo a mesma l6gica mostrada aqui, além de ser o algoritmo "base” para uma série de algoritmos
bem conhecidos e eficientes que utilizam “conjuntos de &rvores de decisdo” com diferentes

particularidades cada, para ter um algoritmo mais robusto.

Arvore de Decisdo: Pros e Contras

Uma grande vantagem da arvore de decisdo é que ela necessita de muito menos cuidado no
tratamento dos dados em comparacdo a outros métodos. N&o é necessario nenhum tipo de
normalizacdo dos dados, out/iers, ou ajuste de dados faltantes que afetem a constru¢do do modelo.

Tudo aquilo que batemos na tecla ao falar de tratamento de dados ndo afeta a arvore de
decisdo devido a natureza do algoritmo, que ao identificar o ganho de informacao, conforme
explicamos, isola essas anomalias dos dados justamente porque ndo fornecem informagdes para que o
modelo possa inferir a predicdo.

Por outro lado, o modelo é bem instavel. Se os dados sofrerem uma pequena mudanca que
seja, a arvore ja sofrerd uma mudanca muito grande na sua estrutura (dai vem a Floresta Aleatdria na
sequéncia, como exemplo de maior estabilidade) quando necessario retreinar um conjunto de dados
por exemplo. Além de que, é um pouco mais custoso computacionalmente quando comparado a outros

algoritmos classicos.

Floresta Aleatoria (Random Forest)

Como falamos anteriormente, as arvores de decisdo servem como “base” para muitos outros
algoritmos, os chamados algoritmos de ensemble learning (aprendizado em conjunto), que recebem
esse nome por se apropriarem de um conjunto de algoritmos para formar outro. Esse é o caso do
modelo que veremos agora, com um nome bem sugestivo: Floresta Aleatéria. Esse algoritmo pega
varias arvores de decisdo para constituir um algoritmo Unico e fazer uma modelagem mais robusta do

que uma arvore de decisao faria sozinha.

E um dos algoritmos mais populares no mundo do Machine Learning. Muitas pessoas o usam

como uma “primeira tentativa”, quando estdo conhecendo os dados. Como falei antes, devemos
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sempre comecar “pequenos” em se tratando de machine learning, quero dizer, sem coisas mirabolantes.
Assim, antes de partir para tentar algum modelo mais complexo, a Florestas Aleatéria é uma boa
primeira opgdo para ver qual o desempenho dos dados frente ao alvo que se deseja predizer. Dai entdo
poderemos ter uma nog¢do melhor se devemos adicionar ou remover varidveis (colunas) que possam ter
mais poder preditivo na entrada, ou até mesmo tentar um modelo mais complexo.

A floresta aleatoria funciona através da construcdo de varias arvores de decisdo, como podemos

ver na imagem abaixo.

Todos os dados
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Durante o treinamento, o algoritmo constréi essas arvores. Tal qual a sua metodologia base, ele
é capaz de resolver tanto problemas de regressdo como de classificacdo. Para os casos de regressédo, o
algoritmo toma decisdes calculando a média dos valores de cada arvore individual. Para os casos de
classificagdo, utiliza o processo chamado de votacdo, onde simplesmente cada arvore que compde a
floresta “vota” a classe resultante na sua saida, sendo de determinada a classe da floresta, a classe com
mais votos pelas arvores.

A aleatoriedade do modelo vem da sua metodologia. Diferente da arvore de decisdo que
procura construir uma estrutura Unica com base no conjunto de dados, a floresta aleatéria visa criar
varias arvores de decisdo utilizando variaveis (colunas) e amostras (linhas) de forma aleatoria, separando
em grupos para cada arvore que o compode. Essa metodologia torna o algoritmo mais robusto e estavel
em relacdo a arvore de decisdo, ou seja, tem mais poder de explorar a capacidade preditiva dos dados.
Se o algoritmo for treinando varias vezes para um mesmo conjunto de dados ele alcancara resultados
de desempenho mais semelhantes, configurando maior estabilidade.

A imagem abaixo ilustra uma disposicdo genérica de uma Floresta Aleatoria. Temos que X

representa um conjunto de dados para treinamento que acabou por gerar varias arvores de decisao.
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Essas arvores irdo em conjunto, por meio de votacdo ou média, para problemas de classificacdo e
regressdo respectivamente, dar cada uma a sua contribuicdo individual para compor a decisdo final do

valor ou da classe inferida representada em Y.

Importante notarmos que as arvores de decisdo construidas pelo algoritmo de Floresta Aleatdria
sdo criadas paralelamente, e por isso independem umas das outras. Isso porque o algoritmo “retira”
amostras aleatodrias de linhas e colunas da tabela original, e faz uma arvore para cada uma dessas
amostras. O resultado final é simplesmente o resultado ponderado de cada uma dessas arvores
separadamente, como falamos anteriormente, por média(regressdo) ou votagdo(classificagdo).
Estatisticamente falando, damos a esse processo o nome de “Bagging’, que vem de "Bootstrap

aggregating’. Para entender melhor o conceito de "bagging’, veja o esquema abaixo:
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Quando falamos “Classificador” na imagem acima, entenda isso como qualquer modelo de
classificagdo simples, como uma arvore de decisdo fazendo classificagdes sobre um conjunto de
dados, por exemplo. Em “Modelo de classificacdo do tipo ensembl/e’, resulta na votacdo dos

componentes “Classificadores”.

Floresta Aleatdria: Pros e Contras

A floresta aleatéria tem a capacidade de reduzir significativamente a possibilidade de overfitting,
justamente por reunir varias arvores e pegar uma média delas, além de que, por consequéncia disso,
tem uma maior estabilidade nos resultados (ao contrario da instabilidade que relatamos ao falar de
arvores de decisdo). Também possui capacidade de explicabilidade, a arvore de decisdo pode nos
mostrar quais variaveis sdo mais importantes na predi¢do realizada pelo modelo. Por ser um algoritmo
baseado em arvores, também ndo precisa de muito tratamento de dados, ja que a natureza das arvores
de decisdo isola variaveis que fornecem pouca informacao no sentido explicado em arvore de decisdo
com a figura e tabela. O algoritmo é facil de usar, além de que pode ser usado para resolver problemas
de regressao e classificacdo. E considerada por muitos participantes de competicdes de desempenho
de machine learning um excelente algoritmo para servir como o primeiro modelo a ser usado antes de
avancar para um mais complexo, justamente por apresentar uma excelente relacdo de custo
computacional e desempenho.

Como algumas desvantagens, temos que é mais complexo e custoso computacionalmente que

a arvore de decisdo, o que torna o algoritmo mais lento e mais problematico se necessario usa-lo em
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problemas que necessite de algum treino em tempo real (ja que uma predicdo pode necessitar de varias

arvores).

Conjunto de Arvores: Boosting

Um tema que também vale a pena ser mencionado diz a respeito dos varios algoritmos de
Ensemble Learning, ou nesse caso, £Ensemble Trees, que necessitam um entendimento mais complexo,
e sdo amplamente usados em competicdes de Machine Learning, além de cases de negdcios também.
Embora ndo nos aprofundemos no tema neste ebook, vale a pena menciona-los, e ressaltar que para
entendé-los é bom ter uma base solidificada de como funcionam Arvores de Deciso.

Até o momento, vimos um algoritmo de £nsemble Trees (Random Forests, ou Florestas
Aleatdrias) onde o principio basico de funcionamento era a criacdo de varias arvores de decisdo de
forma paralela para no final obter um resultado ponderado de todas elas. Na secao anterior, vimos que
essas arvores sao treinadas de forma independente, isto é, cada arvore usava uma amostra de varias
linhas selecionadas aleatoriamente para serem treinadas, independente dos dados originais.

E se ao invés de treinar essas arvores de forma paralela e independentes umas das outras, nés
cridsssemos um jeito de melhorar essas arvores ao longo do tempo? Se conseguissemos pensar num
jeito de fazer com que as arvores posteriores aprendessem com o resultado das arvores anteriores?
Teriamos um ganho de capacidade preditiva, ndo acha?

Foi justamente com esse intuito que o algoritmo de “Boosting” foi criado. Nele, a intencéo é fazer
com que a arvore que acabou de ser treinada identifique quais foram as observacdes onde errou, e
“repasse” essa informacdo para a segunda arvore, que vai se “esforcar” mais para evitar que erre essas
mesmas observacdes. A segunda arvore fard a mesma coisa, e passaréa para a terceira arvore quais foram
0s seus erros. A terceira arvore vai colocar um peso maior nessas observagdes para reduzir a chance de
erra-las. O processo continua indefinidamente até atingir o nimero méximo de arvores treinadas que
foi definido na implementacdo do algoritmo.

Boosting é um termo “guarda-chuva” que se refere a uma familia de algoritmos que tem como
caracteristica usar um algoritmo chamado de weak /earner (aprendizado fraco), de forma sequencial,
um apds o outro, onde a cada sequéncia, o erro de um algoritmo de aprendizado fraco é capaz de
melhorar o proximo. Nesse caso, o algoritmo weak /earner é a arvore de decisdo, pois como falamos
anteriormente é um algortimo pouco sofisiticado quando atuando sozinho.

No entanto, a metodologia boosting permite que usemos varias arvores de decisdo, na qual
treinamos cada modelo de arvore um apds o outro e a cada vez que um é treinado ele é capaz de
identificar erros e ir melhorando o préximo modelo de arvore gradativamente a cada vez.

Veja a figura abaixo para entender melhor o funcionamento de um algoritmo de Boosting

genérico:
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Dentro disso, cada modelo Boosting tem suas peculiaridades de como realiza essa metodologia
de melhoramento dos algoritmos sequencialmente, que fogem do nosso escopo aqui. Mas aqui vao
alguns dos algoritmos Boosting mais populares:

»  Gradiente Boosting

=  AdaBoost
=  XGBoost
SvYM

O nome SVM vem de Support Vector Machine, ou em traducao: Maquina de Vetor de Suporte.
Este € um modelo que a explicacdo acompanhada de figura é fundamental para se ter um bom
entendimento. O SVM é na maioria da vezes usado em problemas de classificacdo, tal qual a regressao
logistica, mas também pode ser usada em problemas de regressao.

Primeiro, na imagem abaixo, vamos entender o problema. Esse é um exemplo classico (que ja
citamos anteriormente) quando se estd aprendendo Machine Learning, onde temos uma base de dados
em que os modelos buscam classificar flores do tipo fris. As variaveis de entrada (colunas) sdo medidas
das pétalas das flores. Essa base de dados fornece as medidas das pétalas com classificagdes para que
o modelo treine e aprenda a identificar a qual classe pertence uma flor somente conhecendo suas

medidas de pétalas. No caso as classificacdes sdo de /ris versicolor e Iris setosa.
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Iris Versicolor

E nota-se que temos dois espacos amostrais, onde o eixo horizontal é a medida do comprimento

da pétala (Petal length) e o eixo vertical a largura da pétala (Peta/ width). Assim cada ponto vai estar

disposto onde essas caracteristicas se encontrarem no espaco.

Vamos recordar do exemplo de classificacdo das flores Iris nas classes versicolor e setosa

A légica do SVM se baseia em mapear um espaco amostral, como os dois mostrados abaixo, e
tracar uma linha que possa distinguir as classes da melhor forma possivel. O exemplo da figura a direita

€ uma representacdo de sucesso do modelo, mas vamos por partes, entender o contexto do espaco

amostral da esquerda para finalmente chegar num exemplo de ideal.

Petal length Petal Width Species
0 51 35 selosa
1 49 30 setosa
2 47 3.2 setosa
3 46 31 selosa
4 5.0 36 selosa

Lembre-se que a tabela tem mais ou menos essa estrutura
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Dito isso, vamos analisar a imagem da sua esquerda, onde temos trés linhas tracadas em meio
aos pontos, uma tracejada e duas linhas normais. Cada linha é como se fosse um modelo que tem
como missao classificar os dados. Lembrando que cada ponto é uma amostra dos dados, como se fosse
uma linha na nossa tabela de dados, ao passo que os eixos vertical e horizontal séo a representacdo das
colunas no grafico. Por fim, observe que os pontos também estdo rotulados de acordo com a sua classe:
versicolor e setosa.

O modelo representado através da linha tracejada se mostra totalmente ineficiente pois nao
possui capacidade nenhuma de distinguir as classes, enquanto os outros dois modelos distinguem
perfeitamente. Mas ha um problema. lembra dos conceitos de Overfiting apresentado no inicio do
livro? Pois entdo, o modelo (linha vermelha, por exemplo) aprendeu tdo milimetricamente os dados de
treino, que na verdade ele ndo aprendeu, mas sim decorou. Assim, ele perde capacidade de generalizar!
Logo, se ele observar uma amostra que esteja um pouco fora do que estava nos dados de treinamento,
acabara por classificar errado. Quando formos metrificar o desempenho desse modelo com varios
dados que ele desconhece, ird ter uma performance pifia.

E finalmente chegamos na figura da direita, o SVM sendo bem aplicado. Nesse caso vemos que
a linha ndo apenas separa as classes de forma bem definida, mas também mantém a maior distancia
possivel entre as classes, ou seja, 0 modelo tem o poder de generalizacao que falamos antes. Dessa
forma, o modelo ird reconhecer dados que ndo sejam exatamente iguais aos conhecidos quando o
modelo foi treinado e gerado. As métricas de performance do modelo tenderdo a um excelente
desempenho quando dados que ele nunca viu lhe forem imputados. Aqui, ele ndo decorou os dados
de treinamento, mas sim aprendeu a deixar uma margem para identificar corretamente amostras
desconhecidas que ndo sejam exatamente iguais as que o modelo conheceu na etapa de treinamento.

E por fim, a sacada final. Por que vetores de suporte? Bom, os vetores de suportes sdo
exatamente os pontos que ajudam o modelo a definir onde colocar a reta que distingue da melhor
forma possivel as classes. Na imagem da direita temos circuladas em destaque os dois pontos de cada
classe que sao responsaveis por nortear onde a reta do modelo fara a divisdo. A reta entdo é colocada
no meio, entre os dois limites estabelecidos por esses pontos em destaque, os vetores de suporte.

Mais uma vez, nos valemos de um exemplo simples para obter o entendimento. Em dados com
muitas variaveis que ndo temos somente as duas medidas das pétalas como no exemplo, o pressuposto

€ 0 mesmo, sé que de dificil visualizagao.
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SVM: Pros e Contras

O SVM apresenta uma vantagem importante que possibilita uma maior chance de evitar o
overfitting. Funciona muito bem quando ha uma distin¢do clara entre classes (para problemas de
classificacao), além de ser mais efetivo quando o nimero de variaveis (colunas) é maior que o nimero
de amostras(linhas).

E um algoritmo custoso computacionalmente, sensivel aos outliers e a dados faltantes e com
muitos ruidos, dados que possuem varidveis (colunas) que nada contribuem, além de ndo dar uma
explicacdo probabilistica ao determinar uma classificagdo (como por exemplo: essa amostra tem chance
de pertencer a classe X com 80% de certeza segundo o modelo). Pelo seu custo computacional, ele se
torna muito demorado na etapa de treinamento, e o algoritmo ndo se ajusta bem em conjuntos de

dados muito grandes.
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Embora o aprendizado ndo supervisionado tenha papel importante e atuacdo chave dentro da
tomada de decisdo no mundo do machine learning, € bem menos comum que os diversos tipos de
modelos de aprendizado supervisionado. Portanto, aqui serd mostrado o modelo mais classico deste
tipo de aprendizado, que sintetiza bem a forma como é feito um processo de agrupamento, ou
clusterizacao, para utilizar um termo mais usual no meio do Machine Learning. Falamos sobre o que
trata o aprendizado ndo supervisionado no capitulo sobre tipos de aprendizado, e aqui resguardado
a aquele que deve ser o primeiro modelo que vocé deve saber quando ouvir falar sobre este tipo de

aprendizado.

K-Means Clustering

O objetivo central do K-Means é delimitar grupos com base em suas semelhangas, e tais
semelhancas devem ser identificadas com base nas caracteristicas dos dados, ou seja, suas variaveis
(colunas). Detalhe: sem qualquer pista da existéncia de categorias por tras daqueles dados. Ndo ha um
alvo como tinhamos em problemas de regressao (valor numérico) ou classificacdo (rétulos), como no
aprendizado supervisionado.

O K-Means tenta atribuir cada ponto (linha/amostra) dos dados em um conjunto de K grupos,
dai vem o nome. K é a quantidade de grupos que definimos para que o algoritmo faga a divisdo dos
dados nesses grupos de acordo com caracteristicas similares.

Vamos entender o processo: primeiro definimos o nimero de K, de forma meramente
especulativa para tentar visualizar se hd uma separacdo clara desses grupos. Na vida real nem tudo é
bonitinho como na imagem abaixo. O K, por consequéncia, se refere a quantidade de centréides, que
para quem nao é de exatas, trata de um termo que vem da geometria, mas podemos imaginar que o
centrdide é como se fosse o centro de cada um dos grupos que estamos tentando definir.

Imaginemos mais uma vez, tal qual nos exemplos de aprendizado supervisionado, uma imagem
como temos abaixo, pontos de dados espalhados em um espago bidimensional. Ou seja, nos nossos
dados temos apenas duas variaveis (colunas) para tirarmos dali grupos separados por caracteristicas
semelhantes.

Com isso definido, podemos visualizar os dados dispostos no espaco bidimensional. O eixo
horizontal representa os valores de uma das variaveis dos nossos dados e eixo vertical de outro.
Inicialmente, sé temos os dados representados pelos seus pontos no grafico que correspondem as
amostras (cada linha da nossa base de dados), e ainda ndo temos o conhecimento se ali ha a
possibilidade de distingdo de grupos bem definidos.

Entdo, primeiro de tudo, o algoritmo seleciona amostras aleatoriamente conforme o nimero K,
que sera a quantidade de grupos procurados. Logo, supondo o K = 3, o modelo seleciona primeiro trés

amostras aleatérias para dar inicio ao processo de agrupamento. A partir de entdo, cada amostra que
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usamos para inicializar o processo “vai ganhando territorio”. O algoritmo calcula a “distancia” de todos
os outros pontos para cada um dos trés pontos inicializados aleatoriamente, e cada ponto de dados ira
pertencer ao grupo daquele ponto inicial, no qual a sua distancia é a menor. S6 que ele faz esse processo
repetidas vezes, vé qual ponto esta mais proximo do grupo, e recalcula o centréide, determinando uma
versdo mais atualizada do centro daquele grupo. O algoritmo encontrara uma convergéncia, ou seja,
terminard a sua execucdo, quando os calculos dos centrdides se estabilizarem e ndo sofrerem mais
alteragdes. Isso significa que cada grupo ja “abocanhou” todas as amostras possiveis dentro daquele
grupo de dados. Terminada essa etapa, ndo ha como um grupo (agrupamento, ou “cluster”) trazer

amostras de mais nenhum outro.

Se observarmos a imagem ao lado, |s -
L]
b o
veremos que 0s pontos pretos representam oy * -
[ s
. ] LY
cada um dos centroides exatamente no centro |* e »0° e
o8 «*" s
de cada grupo. Ao final, ele estd estavel ja que .« '-.'..".“.".', s *
= " " " o0 P Juee cluster
ndo consegue “recrutar” novas amostras para o 0440 i
o:} o ® . L ¥
~ 7 . 3
entdo recalcular o seu centro. Esse processo é y
0
feito repetidamente desde o momento onde a ° °
primeira amostra ¢ inicializada aleatoriamente, |, |
e se torna um “centrdide” com base apenas
2 0 2

nessa primeira amostra. O algoritmo segue

entdo calculando novos centros a cada vez que mapeia a distancia dos pontos subsequentes em relacao
a aquele centro. Dessa forma, determina a qual grupo pertence aquele ponto, respondendo a seguinte
pergunta: de qual dos centros aquele ponto estd mais perto?

Por fim, um alerta ligado aos casos reais: Nem sempre o algoritmo consegue retornar grupos
separados e bem definidos como na imagem. Nem sempre os dados serdo capazes de fornecer
informacdes para que haja algum tipo de distingdo de forma que consigamos agrupar dados com base
em caracteristicas!

Nem sempre o K-Means serd um sucesso em problemas reais. Outra questdo interessante é:
como saber o nimero que tenho que definir para K? Pode ser empirico, ou em outras palavras, tentativa
e erro, chuta um K e observa como o gréafico fard a distingdo para aquele ndmero de grupos
determinados. Ainda assim, ha um método mais sofisticado de facil implementagdo chamado “Método
do Cotovelo” (elbow method). Se algum dia vocé se aprofundar e for implementar o K-Means de fato,
uma rapida pesquisa darad a vocé esse método que lhe permite determinar o melhor K possivel para

aqueles dados que vocé esta tentando agrupar.
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K Means Clustering. Pros e Contras

O K-Means é relativamente simples de implementar, o que se torna uma opcao interessante em
um problema de aprendizado ndo supervisionado, principalmente quando queremos comecar com um
algoritmo rapido e simples. Por isso, normalmente esse é o primeiro modelo a ser implementado para
observar como o conjunto de dados se comporta antes de avancar para algo mais complexo.

Como desvantagem, temos que a escolha do K é manual e um tanto especulativa, sendo
necessario observar graficamente (como na imagem acima) se os agrupamentos fazem sentido e estdo
minimamente divididos. Lembra na explicacdo que falamos que os agrupamentos sdo inicializados
aleatoriamente, e a partir dai que os agrupamentos vdo ganhando territdrio? Pois entdo, a dependéncia
dessa aleatoriedade passa ser uma desvantagem, necessitando executar o K-Means varias vezes para
observar no gréfico qual possui o melhor resultado. E por fim, os outliers acabam influenciando muito,
e negativamente, em uma distor¢do do agrupamento. Esses out/iers podem ter o “seu préprio grupo”

ao invés de serem ignorados, logo recomenda-se a remogéo deles antes de aplicar o K-Means.
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Redes neurais artificiais

Como funcionam as redes neurais e para que servem?




Se vocé recordar, citamos previamente o significado de Deep Learning la no capitulo 2, o
situando como uma subarea do Machine Learning. Mas aqui, mais uma vez, tal qual alertamos
anteriormente, pode haver confusdo entre as varias buzzwords.

O capitulo se chama Redes Neurais Artificiais, comumente mais citada pelo seu nome em inglés
Artificial Neural Networks, pode-se dizer que esse topico compdem as premissas basicas para que
entendamos na sequéncia o Deep Learning, uma subarea de Redes Neurais Artificiais.

Até aqui vocé deve ter notado que usamos e abusamos de analogias para facilitar o
entendimento e os conceitos. No entanto, a analogia aqui se torna quase que uma regra, pois as Redes
Neurais Artificiais tém em seu funcionamento uma espécie de réplica de como opera a Rede Neural do
cérebro humano. Nos referimos ao processo feito na forma como o conhecimento é adquirido através
da comunicacdo entre os neurdnios, o chamado processo de sinapse. Veja abaixo a estrutura de um

neurdnio (fonte: USP):

Dendritos (terminal de recepg¢éo)
Y/ Terminal do Axénio
v (terminal de transmissao)

Bainha de Mielina

Obviamente, que esse ndo é um ebook de anatomia, entdo ndo precisamos nos preocupar
minuciosamente com cada parte no que tange o funcionamento dos neurénios do cérebro. Porém, se
torna muito interessantes termos um entendimento generalista de comos esses neur6nios operam e

qual o seu propdsito.

Entradas Pesos Saida

Fonte: Prof. Renato Tinds, Introducdo as Redes

m
y:(/)(u):(/) zx'_w’, Neurais Artificiais, Depto. de Computacdo e
=l Matematica (FFCLRP/USP).

y : ativagdo (saida do neurénio)
u : ativagdo interna
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N&o se assuste com as formulas matematicas da imagem acima. A intencao dela é basicamente
mostrar como o neurdnio pode ser representado matematicamente. No neur6nio biolégico o sinal
absorvido é interpretado, transformado e enviado para algum outro lugar. No neurénio artificial esse
processo também deve ocorrer, s&6 que nesse caso, precisamos encontrar uma representagdo
matematica para ele.

A representacdo matematica funciona da seguinte forma: um sinal pode ter 'n’ entradas, tal como
mostra a imagem: x1, x2, ou até xn, onde esse 'n" muda de acordo com a aplicagdo. Essas entradas
podem ter maior ou menor relevancia para o processo que o neurdnio estiver tratando. Por isso, cada
uma dessas entradas recebe um peso w. Quanto mais importante for aquela entrada para o neur6nio,
maior seré o seu peso w.

Uma vez que o sinal entrou no neurdnio é ja recebeu o seu “peso” adequado, passara agora pela
funcao de ativacao (circulo bege na imagem acima). Essa parte do neurdnio recebe esse nome por ter
o papel de “ativar” o neurénio quando o sinal entra nele. A funcao dela é transformar o sinal de acordo
com alguma configuracdo pré-definida. Uma vez que essa funcao “liberta” o resultado, o neurénio vai
passar esse sinal transformado para algum outro lugar, que pode ser um outro neurénio na rede neural
ou o resultado da rede neural propriamente dita na sua saida.

Vocé nado precisa se preocupar nesse momento qual é o formato da fun¢do de ativacdo ou que
célculos elas realizam exatamente. Apenas tenha em mente que a fungdo de ativacdo serve como o
componente central de um neurdnio que atua para modificar o sinal que ele recebeu, ou seja, uma
espécie de “filtro". A titulo de curiosidade, apresentamos a vocé algumas das fun¢des de ativagdo mais

utilizadas dentro dos neurdnios.

Sigmoid " Leaky ReLU

o(z) = 1ri=s max(0.1z, x)

tanh Maxout -
tanh(x) max(w! z + by, wd x + by)
Rel.U ELU

max (0, x) T’ z20

afe® —1) =<0

Uma vez que ja entendemos bem a estrutura dos neurénios artificiais, podemos prosseguir com

o aprendizado das redes neurais. Elas sdo simplesmente um modelo que utiliza varios neurénios na sua
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arquitetura, ou literalmente uma rede de neurdnios. Vamos observar a imagem abaixo para entender

melhor a estrutura de uma rede neural.

|—|Camadas escondidas _l

i./},

saida

entrada

T L

\.—’

conexdes 4_2

Observe que a rede neural é organizada em camadas. Ha a camada inicial a esquerda, chamada
de camada de entrada, ou do inglés, input layer. O sinal é passado para as camadas seguintes, que
preenchem o meio da rede neural. Essas camadas recebem o nome de “camadas escondidas”, ou
hidden layers, devido ao fato de que quando a rede neural cresce muito, se torna praticamente
impossivel acompanhar toda a estrutura dessas camadas centrais. Por fim, temos a camada de saida,
ou output layer, onde o resultado é disponibilizado. Vale lembrar que cada circulo que compde as
camadas corresponde aos neurdnios da rede neural.

Quer simular uma rede neural? Clique aqui.

Apos vocé visualizar a estrutura de uma rede neural acima, aqui é a ocasido perfeita para vocé
entender a relacdo Rede Neural Artificial e Deep Learning. Simplesmente, o Deep Learning se
caracteriza por ter inUmeras camadas ocultas, as Aiddens layers, e justamente essas varias camadas
denotam um aprendizado mais profundo, uma vez que a informacéo tera que percorrer mais etapas
de aprendizado até a camada de saida. Como ja mencionamos, muitos dizem que Deep Learning é um
nome midiatico, quando na verdade poderiamos chamar de Perceptron Multicamadas. Mas, para deixar

bem claro, o Deep Learning nada mais é que uma Rede Neural Artificial com mais de uma camada
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oculta (as camadas em laranja na imagem acima). Portanto trata de uma ferramenta mais robusta,
poderosa e custosa computacionalmente.

Qual a vantagem de se utilizar varias camadas e varios neuronios? A figura abaixo da uma pista:

y > . _'. -: e
N ! N — N——
Input layer Hidden layer Output layer

Observe que um neuronio sozinho nao é muito habilidoso na hora de separar duas classes dentro
de um conjunto de dados. Entretanto, se unimos os resultados desses dois neurénios, conseguimos um
modelo de classificacdo que é bem melhor que os dois separados. Observe que os neurdnios
isoladamente tendem a fazer a separacao apenas de forma linear. Quando juntamos os resultados dos
dois neurdnios, somos capazes de obter uma separacdo ndo-linear mais complexa, e
consequentemente, mais precisa.

Uma vez que entendemos isso, as redes neurais comecam a ficar cada vez mais complexas. Isso
porque o numero de camadas ocultas, e consequentemente o nimero de neurdnios, comeca a
aumentar consideravelmente, até que se torne inviavel representar essas redes neurais para analisa-las
visualmente. E a partir dai que entramos no ponto do Deep Learning, o Aprendizado Profundo, que
recebe esse nome justamente pela profundidade de camadas da rede neural, tal qual mencionamos
anteriormente.

Mais uma vez, nesse capitulo trouxemos esse exemplo simplificado com o intuito de trazer uma
visualizacdo do que estd acontecendo, além de identificar o racional do processo realizado pelo

algoritmo.
Aplicacoes de Redes Neurais Artificiais
Aqui trago alguns dos principais exemplos de aplicagdes de Redes Neurais Artificiais em forma

de Deep Learning. Muitas aplicagdes estdo mais perto do seu cotidiano do que vocé imagina, e essas
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praticas se tornaram cada vez mais comuns e partes de nossas vidas, é com certeza um caminho sem
volta.

Carros Auténomos: vocé talvez ja deve ter ouvido falar dos carros da 7es/a, o carro autbnomo,
e através das Redes Neurais, ele consegue detectar os outros carros e objetos na pista para tomar as

decisdes enquanto conduz o veiculo.

-~
o~
=
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Reconhecimento Facial: esse vocé ja deve ter visto na pratica. Quando em uma foto no
Facebook, a propria rede social seleciona e sugere que vocé marque uma pessoa da sua rede de

contatos no momento que a foto é adicionada.

Patterns of Local 358
Contrast

Face
Features

Output Layer
Hidden Layer 2

Abaixo temos um exemplo especialmente utilizado na China, na qual o governo usa técnicas de visao

computacional com Redes Neurais para monitorar o que as pessoas estdo fazendo em espago publico.

Inclusive podendo ser usada juntamente com a técnica de reconhecimento facial.
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Reconhecimento de Emoc¢oes: A Rede Neural pode treinar através de um banco de dados com
varias expressoes de pessoas, e assim para capturar o padrdo de como as micro expressdes do rosto se
comportam para manifestar emogdes. Um exemplo que teve apelo midiatico foi quando uma matéria
do Estadao utilizou técnicas de Redes Neurais para detectar as emocdes dos candidatos ao longo de

um dos debates para a eleicdo presidencial do Brasil no ano de 2018.

Aplicacoes na area da satide: Essa tem sido uma das areas mais exploradas no uso de Redes
Neurais. Muitas vezes através das HealthTechs, onde hd uma gama de aplica¢des diversas. Como por
exemplo: um algoritmo que identifica se a pessoa estd com pneumonia ou nao, ou que identifica se a
pessoa tem um cancer benigno ou maligno, entre outras. Muitas vezes o algoritmo necessita de um
banco de dados com diagndsticos ja conhecidos, para que ele possa aprender esses padrdes e replicar
em pacientes onde ainda ele ndo conhece o diagndstico final, mas tem acesso a seus exames. Com o
aprendizado adquirido sera possivel chegar a um resultado de forma mais rapida que através do préprio

meédico.

S
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Geracao Automatica de Legendas: Exato, as redes neurais sdo capazes de gerar legendas

através da voz emitida. Faz a tradugdo da linguagem escrita para uma linguagem falada.

Speech Text

Essas sdo apenas algumas das principais aplicacdes de Redes Neurais Artificiais e Deep
Learning. Mas poderiamos citar inUmeras outras, como traducdo automatica de idiomas, ou um
algoritmo que consegue jogar poker, geracdo automatica de melodias musicais, aplicacdes no setor
agro conseguindo identificar qualidade de insumos através de visdo computacional, entre muitas
outras.

Esses exemplos é para que vocé tenha em mente qudo poderosa é a ferramenta, e o quanto
espaco ha para que ela seja explorada ao longo dos préximos anos. E muito do que fora falado no
capitulo 4, muitas das coisas relacionadas a essas tecnologias ainda, atualmente, sdo mais estudadas
no ambito académico do que propriamente aplicados na pratica. Mas da mesma forma que todas as
tecnologias que vemos consolidadas agora, foram exploradas e estudadas desde os anos 60 e 70.
Provavelmente teremos um futuro de infinitas possibilidades com o aumento da capacidade
computacional e de capacidade de coleta de dados. Lembra do exemplo do disquete CD, DVD e por ai
vai? Vimos a capacidade de armazenamento computacional crescendo exponencialmente ao longo dos
anos e a tendéncia é que permaneca em um ritmo acelerado.

N&o nos aprofundamos tanto quanto gostariamos no presente topico aqui neste ebook. Por se
tratar de um tema mais avancado, e esse ser um ebook introdutdrio, considerei que agora o mais
importante seria uma apresentacdo ao tema, um primeiro contato, e se vocé prosseguir na area, sera
inevitavel o aprofundamento no mesmo. No entanto, o objetivo é uma quebra de gelo e que vocé possa
vislumbrar de forma mais clara seus funcionamentos, aplicacdes e o racional de como este tipo de

modelagem opera.
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Redes Neurais Artificiais: Pros e Contras

Como ja citamos, e implicitamente podemos notar, as Redes Neurais Artificias sdo ferramentas
muito poderosas, que podera funcionar bem em dados lineares e ndo lineares, estruturados e nao
estruturados. S6 que devida a sua capacidade, as Redes Neurais demandam muitos dados no seu
processo de modelagem para que possam obter um bom aprendizado. Em outras palavras, precisa
enxergar em seus dados de treino, uma representatividade robusta de casos para que possa performar
todo o seu potencial quando aplicado a uma solucéo real.

Talvez o principal problema dessa tecnologia seja a necessidade de uma estrutura parruda. E
com isso quero dizer, que pela sua natureza, demanda quantidade de banco de dados muito grandes,
além de que a complexidade do seu processamento também exige muito do custo computacional.
Entdo nao é simplesmente ter uma ferramenta poderosa e aplica-la, requer uma infraestrutura cara,
além de que recai naquilo que falamos ao longo desse ebook: de que adianta um algoritmo complexo,
se os nossos dados ndo tém poder preditivo sobre o que queremos modelar? Ha muitas outras
implica¢bes nas decisdes de negdcios na hora de escolher um algoritmo mais complexo como esse ou
nao, por exemplo: a aplicacdo que estou fazendo necessita uma resposta rapida? Tudo bem ter uma
performance um pouco pior, mas um custo de tempo e computacional menor? Tudo isso irda depender
justamente do contexto que vocé aplicara o algoritmo, a finalidade.

Tem uma histéria do kagg/e que exemplifica bem o que quero trazer aqui. Para os desavisados,
0 kaggle é uma plataforma de competicdo de Machine Learning onde varias empresas, incluindo as
maiores do mundo, propde desafios e recompensas para aqueles que elaborarem as melhores solu¢des
de Machine Learning aplicadas aos dados e métricas propostos por eles. Uma empresa de streaming,
certa vez propds um desafio, visando que o algoritmo fosse assertivo ao recomendar novos filmes e
séries para seus usuarios com base no que este usuario ja havia consumido. Acontece que a solucdo
vencedora era de um algoritmo onde seu treinamento demoraria quase 30 dias para realizar a
modelagem, tamanha a complexidade. Ou seja, um usuéario que quer ver um filme em seu horario de
lazer ndo vai esperar isso tudo para obter uma recomendacdo, certamente. Sendo assim a empresa se
antecipa, obtendo uma solucdo complexa que obviamente tem muito potencial para ser util no futuro,
mas como decisdo de negdcio atualmente, a performance do modelo fica em segundo plano, tendo
que buscar um equilibrio entre performance e tempo de resposta.

Por ultimo, uma desvantagem amplamente discutida sobre as Redes Neurais é que para muitos
ela é uma black-box, caixa preta. Justamente como mencionamos antes, o seu funcionamento é
complexo, e um executivo de alta patente que precisa tomar uma decisdo ndo tem tempo (e nem valeria

a pena) para se ater a detalhes matematicos e entender como uma tecnologia de alta complexidade
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funciona. Entdo, para muitos o seu funcionamento € um mistério, o que causa uma certa desconfianga,
além de uma resisténcia inicial sobre a sua confiabilidade e seu desempenho.

Ao contrario de outros algoritmos que citamos anteriormente como: arvores de decisdo e seus
algoritmos baseados, ou até mesmo a regressdo linear, ndo é possivel atribuir qual o impacto das
variadveis do conjunto de dados no que o modelo estd prevendo em sua saida. Felizmente, como ja
mencionamos, recentemente uma ferramenta chamada SHAP tem auxiliado em dar explicabilidade em
modelos com enorme potencial e complexidade. Uma vez que a explicacdo se torna fundamental
quando estamos em um contexto de negdcios, principalmente para quebrar obje¢des de outros setores
envolvidos em tomadas de decisdes, que ndo necessariamente tem expertise em tecnologia e modelos
de machine learning. Afinal uma empresa sempre é composta de times e pessoas multidisciplinares, e

se faz necessario um denominador comum entre todas as partes.
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Métricas de desempenho dos modelos

Aqui aprendemos a medir a performance e acuracia dos modelos que desenvolvemos, sendo um

topico muito importante para determinarmos a usabilidade do nosso algoritmo.




Ao longo do ebook, vocé deve ter visto muitas palavras como desempenho, performance e
métricas. Aqui explicaremos os tipos de métricas que nos indicam se um modelo esta se comportando
bem, e obviamente temos tipos de métricas adequadas a cada tipo de modelo. Entdo, um modelo que
procura solucionar um problema de regressao (valor numérico), ndo pode ter a mesma métrica que um
modelo que procura solucionar um problema de classificagdo (rétulos).

Lembre-se l1a do inicio do ebook, no capitulo 2, quando falamos como funcionava o processo
de aprendizado de um modelo de machine learning. No diagrama, colocamos que ao termos uma base
de dados, dividimos esses dados em treino e teste. Logo, o0 modelo usa a base de treino para o seu
processo de modelagem (treinamento) e identificacdo dos padrdes existentes, e para validar se o
modelo performa bem usamos os dados de teste.

Qual a légica? Os dados de teste ficaram separados, “escondidos” do processo de modelagem,
entdo o modelo jamais viu aqueles dados. Sé que nds temos aqueles dados de teste e sabemos como
de fato eles se comportaram! Assim, mandamos para o modelo os dados de teste para identificar se ele
conseguiréa ter poder de predicdo. Dessa forma, poderemos ver o que o modelo conclui e comparamos
com o resultado real que aconteceu de fato. Isso nos permitird ter uma diretriz e extrair métricas para
averiguar o desempenho do modelo. Tudo para ter a melhor estimativa de como o modelo se
comportard num cenario real, “em producdo” como dizemos no mundo do machine learning.

As métricas envolvem alguns conceitos basicos de matematica, mas nada de outro mundo.
Explicaremos detalhadamente, dividindo em métricas para classificacao e métricas para regressao.
Lembrando que abordaremos as métricas mais classicas, tendo muitas outras disponiveis, mas aqui

serdo mostradas aquelas que devem ser as primeiras que vocé precisa saber.
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Métricas para Classificagcao

Para entendermos as principais métricas de classificacdo devemos observar a chamada Matriz

de Confusdo (nome sugestivo, ndo?) na imagem abaixo (fonte: Medium — Model Validation Data

Science):

Valor Previsto

Positivo Negativo
° |2 .
‘s | ® | Verdadeiros Falsos
= D Positivos Negativos
- z
.
v
> Q
o |2 Falsos Verdadeiros
8 & Positivos Negativos
o

Lembre-se do que falamos anteriormente a respeito dos rotulos ou das “classes” dos dados. A
intencdo dessa tabela é justamente determinar se o nosso modelo acertou ao dizer que uma amostra
pertence a uma determinada classe. Por exemplo: temos pacientes com e sem pneumonia, e criamos
um modelo para identificar os pacientes que de fato tém a doenga. Uma forma de avaliar o desempenho
do modelo é comparar a classificagdo que o modelo deu para esses pacientes com a situacdo real deles.
A matriz de confusdo é intuitiva, mas vamos esclarecer o que é cada um dos quatro quadrantes.

N&o sei em que época vocé esta lendo este ebook, mas escrevi no auge da crise do covid-19.
Vou usar o exemplo dos testes para deteccao da doenca para deixar claro do que estamos falando aqui.
Em época de covid, muito tem se falado dos “testes rapidos”, no entanto eles ndo se demonstram
absolutamente confiaveis. Muitas vezes, sdo enviadas amostras para andlise em laboratérios, que
demoram mais, mas sdo totalmente confiaveis. Imaginemos essa relacdo entre os testes rapidos e os
testes em laboratério, para entendermos abaixo:

e Verdadeiro Positivo (VP): teste rapido deu que a pessoa possui covid-19, o que foi
confirmado em laboratério, portanto configura Verdadeiro Positivo.

e Verdadeiro Negativo (VN): teste rapido deu que a pessoa ndo possui covid-19, o que
foi confirmado em laboratdrio, portanto configura um Verdadeiro Negativo.

e Falso Positivo (FP): esse é o que mais escutamos falar na época do covid: O teste

rapido deu positivo, ou seja, acredita-se que a pessoa possui covid-19. Isso acaba sendo
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desmentido pelo laboratério, que confirma: a pessoa nao esta com covid-19. Vemos uma falha
do teste rapido, configurando Falso Positivo.

e Falso Negativo (FN): por fim, imaginemos que que o teste rapido deu negativo
apontando que a pessoa nao esta com covid-19. Ele acaba sendo desmentido pelo teste em
laboratério. Na verdade, a pessoa esta sim com covid-19, configurando uma falha no teste
rapido, portanto um Falso Negativo.

Tudo bem, compreendemos essas 4 bases fundamentais para entender as métricas de
classificagdo. A diferenca é que no contexto de machine learning, analogamente o teste rapido seria a
classificagdo apontada pelo modelo e o teste em laboratério o que aconteceu de fato, podendo assim
comparar a assertividade através de alguns célculos para entender o desempenho. Assim temos as 4

métricas principais abordadas: Accuracy, Precision, Recall e F1-Score.

» Accuracy: avalia a performance do modelo no geral. Mede a quantidade de vezes que o
modelo classificou corretamente entre todas as classificagbes feitas, conforme mostra a
equacao. Repare que na parte de cima da divisdo temos todas as vezes que modelo acertou e

embaixo todas as classificacdes:

VP+ VN
VP+VN+FP+FN

Accuracy =

» Precision: entre todas as classificacbes que o modelo apresentou como positivo, busca
quantificar quantas eram positivas de fato, como mostramos na equacgdo. Repare que em cima
temos todas as vezes que o modelo acertou um positivo que era de fato, e embaixo todas as

vezes que ele apontou que era positivo, independentemente de ser de fato ou nao.

VP
VP+ FP

Precision =

» Recall: dentre todas as vezes que a classificacdo é positiva na realidade, quantas o modelo
conseguiu acertar, conforme equacao. Repare que em cima temos todas as vezes que o modelo

apontou que era positivo e era de fato, e embaixo todas as vezes que tinhamos casos que eram
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positivos na realidade, tanto VP quando o modelo acertou os positivos ou FN, quando o modelo

apontou como negativo, mas na verdade era positivo.

VP
VP+FN

Recall =

*= F1-Score: essa métrica nos da uma combinacao de Precisione Recall, usando ambos para trazer
um numero Unico, conforme mostra equacdo. Ou seja, para calcular essa métrica precisamos

dos valores de Precision e Recall calculados nas equagdes explicadas anteriormente.

Precision x Recall

F'1 — Score = 2 x

Precision + Recall

Conclusao geral sobre métricas de Classificagao

Com base nas métricas, ndo ha melhor nem pior, ird depender do contexto do problema que se
deseja resolver. E bom olhar todas para se ter diferentes perspectivas do problema. Normalmente,
procuramos que o modelo tenha bons resultados em todas as métricas. A intengdo é que se possa obter
uma conclusdo do resultado dessas varias métricas. Como em uma pesquisa eleitoral, varias pesquisas
terdo resultados um pouco diferentes, mas todas apontando na mesma direcdo.

Trazendo um exemplo real de como definir quando utilizar cada métrica. Imagine um grande
banco que tenta identificar fraudadores para cancelar o cartdo de crédito desse cliente evitando
prejuizo. A primeira coisa que saberemos é que esse conjunto de dados serd desbalanceado, ou seja,
como fraude é um evento raro, teremos muito menos ocorréncias de fraude no nosso dataset Se
passarmos isso para o0 modelo, ele pode ter uma accuracy alta, mas o modelo estara enviesado pois ele
acessou muito mais casos onde nao havia fraude do que onde havia. Sendo assim ao olharmos apenas
accuracy, saberemos as vezes que o modelo acertou no geral, mas como no caso da fraude temos mais
acessos a casos que ndo houve fraude, a métrica tera seus resultados baseados nos acessos em casos
que ele acertou justamente nos casos que nao houve fraude. Sendo assim, nesse caso, deve-se tomar
cuidado por um contexto de negocio: se for cancelado o cartdo de crédito de um cliente que ndo é

fraudador, a instituicdo pode criar uma indisposi¢gdo com um bom cliente.
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Portanto, nesse exemplo, em que devemos ter cuidado para ndo atingir clientes com praticas
corretas, devemos olhar para outras métricas como Recall e Precision, justamente pois avaliam a
performance do modelo em cima de quantos verdadeiros positivos o modelo acertou. Assim,
concordamos que aqui faz mais sentido olhar do ponto de vista dessas métricas para reduzir chances
de incorrer em erros de Falso Positivos como citado anteriormente.

As circunstancias de negdcios sdo diversas, se a decisdo em cima do modelo fosse enviar um
email para evitar que um cliente cancelasse uma assinatura, teria bem menos impacto do que cancelar
o cartdo de crédito dele. Logo, quero trazer aqui as varias nuances que compde a tomada de decisdo

na hora de escolher a melhor métrica de avaliacdo do modelo.

Métricas para Regressao

Vamos as métricas de problemas de Regressdo. Lembre-se que aqui o resultado do modelo se
trata de valores numéricos e continuos. Essas métricas envolvem simples calculos matematicos que
esmiucaremos aqui. Abordaremos trés métricas de regressao principais: MSE (Mean Squared Error),
RMSE (Root Mean Squared Error) e MAE (Mean Absolute Error).

A diferenca entre o MSE e RMSE é apenas uma, entdo podemos pegar o mesmo exemplo e

salientar essa diferenga para que fique claro.

» MSE: é a média do quadrado dos erros, uma das métricas de regressdo mais utilizadas. A
férmula abaixo nos mostra, que para cada linha, obtém-se o valor real e o valor predito, subtrai-
se o valor real do predito e eleva-se o resultado ao quadrado, e apos faz-se uma média desse
resultado para todas as linhas. Ficara mais claro no exemplo com a tabela mostrando o passo-

a-passo.

MSE=’172(y—yA 2

» RMSE: raiz da média do quadrado dos erros, é a métrica mais usada amplamente. Ela penaliza
erros grandes, ja que sdo elevados ao quadrado, e serve quando queremos modelos onde erros
grandes sdao muito indesejados. Muito parecido com o MSE, com uma Unica diferenga. Faz-se

0 mesmo processo, pega-se o valor real e subtrai o predito, o resultado elevamos ao quadrado,
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isso para cada linha. E faz-se a média desse valor calculado para todas as linhas. Até aqui igual
ao MSE, certo? Entdo, aplica-se a raiz quadrada em cima desse valor Unico, como se o RMSE s6
aplicasse uma raiz quadrada em cima do resultado de MSE, e isso é tudo que os diferencia em

termos matematicos. Usaremos o mesmo exemplo na tabela para ambos e ficara mais claro.

|
' N
| 2 (Predicted,— Actual,}

RMSE =\

N

Segue o exemplo segundo a tabela abaixo. Para fins didaticos, temos uma pequena base de
dados com duas variaveis (X e Y), que sdo a respeito das caracteristicas do que se deseja modelar. Logo
em seguida, temos o resultado de fato do que se deseja modelar (Valor Real), e o resultado que o
modelo teria predito (Valor Predito). Em seguida, temos uma coluna que elucida o célculo feito, onde
traz a subtra¢do do resultado real menos o que foi predito elevado ao quadrado. E por fim o resultado
do erro.

Por mais que vocé olhe e possa achar que o Valor Real nos retorna uma classificacdo, isso pouco
importa, por estarmos tentando predizer aqui um valor continuo e nao simplesmente um rétulo, e para

fins didaticos o exemplo abaixo torna-se bastante claro.

X [ v [ Ve [Vawpwaw]| cue

0 0 0 0,406 (0 - 0,406)
0 1 1 0,432 (1-0,432)
1 0 1 0,437 (1-0,437)
1 1 0 0,458 (0 - 0,458)

Até esse ponto, tudo igual para MSE e RMSE, agora cada um segue um caminho distinto:
= MSE: Soma dos Erros, dividindo pela quantidade de amostras.
- Soma dos erros: 0,164 + 0,322 + 0,316 + 0,209 = 1,011
- Quantidade de amostras (linhas): 4

- MSE=1.011/4=0.252

= RMSE: Soma dos Erros, dividindo pela quantidade de amostras. Depois disso, aplicamos uma

raiz quadrada. Basta sé aplicar uma raiz quadrada sobre o MSE:
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- Soma dos erros: 0,164 + 0,322 + 0,316 + 0,209 = 1,011
- Quantidade de amostras(linhas): 4

- MSE=1011/4=0252

- RMSE = +0.252 = 0.501

Finalmente, chegamos no MAE (Mean Absolute Error), que ndo chega a ser tao diferente das
métricas anteriores. E até mais simples! Novamente, apelamos a um exemplo com tabela para ficar mais
claro.

= MAE: £ a média absoluta do erro, ou seja, faz a média da diferenca entre o valor real e o
que foi predito para cada uma das linhas. Essa métrica é mais robusta para identificar
valores que estdo muito errados, e ndo penaliza tanto erros menores como os dois que
vimos anteriormente. Ndo é indicado para onde desejamos prestar atencdo a valores

mais extremos. Ficard mais claro no exemplo acompanhando a tabela a seguir.
MAE = E Y — Uil

Segue o exemplo, semelhante ao anterior, s6 que agora, por ser uma média absoluta, a
mudanga aqui é que ndo elevamos a diferenga entre o valor real e o valor predito ao quadrado. Além
disso, por ser absoluto, significa que o erro ndo tera diferenciacdo entre valores positivos e negativos.
Por exemplo, o calculo na primeira linha teria que ser -0,406, mas por se tratar de um nimero absoluto,
ndo teremos diferenciacdo entre sinais. Sera 0,406, ndo havendo valores negativos, apenas sua diferenca

absoluta.

X [ v | Veorhen [Varpwaie] cao

0 0 0 0,406 (0 - 0,406)
0 1 1 0,432 (1-0,432)
1 0 1 0,437 (1-0,437)
1 1 0 0,458 (0 - 0,458)
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» MAE: Soma dos Erros, dividindo pela quantidade de amostras. Apds calcularmos a diferenca
absoluta, dividimos pela quantidade total de amostras (linhas).
- Soma dos erros: 0,406 + 0,568 + 0,563 + 0,458 = 1,995
- Quantidade de amostras(linhas): 4

- MAE=1995/4=0,499

Conclusao geral sobre métricas de Regressao

Vocé deve estar se perguntando: qual métrica usar e em qual circunstancia? Pois bem, falamos
aqui apenas de trés principais, mas existem tantas outras usadas. Para saber qual métrica usar, vocé
deve conhecer relativamente o problema de regressdo que estd sendo solucionado através de um
modelo supervisionado de machine learning.

Primeiros vamos tratar do MSE e do RMSE, que como vimos anteriormente, eles elevam o erro
ao quadrado, ou seja, punem outliers com mais rigor. Vamos ao exemplo: imagine que nos dados de
teste temos que o valor real de fato é 2, mas o modelo previu 8, o MSE e o RMSE elevaram esse erro
gue é de valor 4, ao quadrado, ou seja, 16. Entdo podemos concluir que dados onde ha muitos outliers,
€ interessante usar essas métricas de erro justamente por elas serem sensiveis na identificacdo dessas
ocorréncias. Assim fica mais facil detecta-los e remové-los.

Mas ainda assim, qual a diferenca entre MSE e RMSE em termos praticos? Bem, o RMSE é mais
facil de entender. Imaginemos que a nossa variavel a ser predita estd em unidade de dinheiro, tipo o
dolar. Ao final de tudo, supondo um erro médio do quadrado (MSE) de 16. S6 que a unidade nao é
dolar, mas sim délar ao quadrado. Logo, para fins de entendimento a raiz quadrada do erro médio
(RMSE) sera 4, pois o RMSE é a raiz do MSE, e a raiz de quadrada de 16 é 4 ddlares. No fim temos em
RMSE uma métrica que pune outliers e é mais facil de interpretar por extrair a raiz e trazer uma unidade
que esta elevada ao quadrado de volta a sua unidade original, facilitando entendimento do erro.

Mas e o MAE? Novamente, requer entendimento dos dados. O MAE devera ser utilizado quando
outliers ndo sdo preocupacdo, pois eles sdo mais raros e queremos concentrar nossos esforcos apenas
detectar um erro mais harmonico no modelo. Como exemplo, em dados de mercado financeiro, que
sdo extremamente ruidosos, temos muita utilizacdo do MAE, justamente pelo fato de outliers serem
uma excegdo extrema, assim nos preocupamos em entender o erro médio do modelo apenas.

Por fim, é interessante observar todos os erros para tomada de decisdo, realizar melhorias e
experimentos e ver como os erros sdo afetados, especialmente se vocé tem muitas duvidas sobre os
dados com que esta lidando. Mas é sempre interessante observar o erro de diferentes pontos de vista,
tanto do erro que identifica e se torna muito alto por causa de outliers, como um erro médio mais

geral.
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Consideracoes finais

; Chegamos ao fim do livro, mas ainda temos muito a aprender sobre dados e muitos desafios
pela frente. Este é apenas o inicio da escalada. A seguir conclui-se a obra e sdo trazidos
alguns pensamentos de William Edward Deming.



Como Ultimo ato deste ebook, gostaria de trazer uma charmosa frase que simboliza os adeptos
da cultura analitica. Pense em quantos anos, um cara nascido em 1900 e que veio a falecer em 1993,
esteve a frente de seu tempo. William Edward Deming, foi um dos mais célebres propagadores da
importancia dos dados. Mais do que um estatistico, sua carreira teve varias faces como: académico,
pesquisador, engenheiro eletricista de formagao e consultor de gestao.

Considerado uma lenda sobre gestdo de processos e qualidade. Ficou marcado, principalmente
pelo milagre econdmico japonés, pds segunda guerra, quando o pais saiu das cinzas para se tornar uma
das economias mais pujantes do mundo. Muito dessa virada de mesa atribuida aos principios pregados
por Deming, inclusive sendo reconhecido em territorio japonés muitos antes do que nos EUA, sua terra

natal.

T Dot T i

denrers Gummern, dondos,

Agora imagine, um dos patriarcas das decisdes orientadas a dados foi responsavel por grandes
mudangas na gestdo e na medi¢do da eficiéncia de processos, especialmente em termos de manufatura.
Tudo isso em uma época onde mal tinhamos acesso a computadores, quanto mais capacidade para
armazenar grandes quantidades de dados.

Dr. W. Edwatd Deming, trouxe a tona muitas reflexdes sobre cultura analitica, ainda mais

quando soltou outra excelente frase sobre a importancia de dados.
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Provavelmente vocé ja entendeu onde eu quero chegar. N6s como seres humanos sempre
estamos sujeitos a vieses emocionais e cognitivos nas nossas impressdes sobre qualquer assunto, e
muitas vezes essas impressdes poderdo estar distantes da realidade e do que vai nos trazer resultados
na realidade, especialmente no ambito dos negdcios. Se um homem é capaz de trazer essas conclusées
nos anos 60, 70 e 80, imagine o que podemos alcancar hoje e nas décadas subsequentes, o poder que
temos nas maos, e que ainda ha uma margem gigantesca para ser explorada.

N&o se esqueca: aquele que chega primeiro, bebe a fonte limpa. Que esse seja o seu primeiro
despertar para o poder dos dados, e como essa capacidade de armazenar, processar, e aprender através
dos algoritmos de machine learning € um caminho sem volta que apenas tende a evoluir. Ndo somente
em termos de tecnologia, mas especialmente na maneira como as pessoas vdo entendendo e se
adaptando a esse tipo de tecnologia, entendendo que isso ndo se trata de magica e nem de bola de
cristal, mas sim sobre "reducdo de achismos” e decisGes mais assertivas ao longo do tempo. Em outras
palavras: sempre acertar bem mais do que errar em suas decisOes. Esse processo percorrera um caminho
natural, como j& vem sendo, e continuard, principalmente a partir do momento em que este tipo de
recurso se torna um diferencial competitivo cada vez mais evidente em empresas de sucesso.

Tenha em mente que se trata de um estudo continuo e este ebook, como ja afirmado, é a porta
de entrada. Aqui buscamos trazer o primeiro contato sobre as diversas areas do conhecimento que se
entrelagcam além de, sempre através de exemplos, mostrar suas implicagdes no mundo real.

Aproveite o oceano azul, continue estudando e direcionando o poder dos dados e do
aprendizado de maquina para as suas areas de interesse, todos os lugares onde dados sdo gerados, sdo

fontes de aplicagdes de algoritmos de machine learning.
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