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#ATENCAO

Avisos
Importantes

Esse curso foi desenvolvido para ser acessivel a alunos com diversos niveis de
conhecimento diferentes. Temos alunos mais avancados que tém
conhecimento prévio ou tém facilidade com o assunto. Por outro lado, temos
alunos iniciantes, que nunca tiveram contato com a matéria ou até mesmo que
tém trauma dessa disciplina. A ideia aqui é tentar atingir ambos os publicos -
iniciantes e avancados - da melhor maneira possivel..

Por que estou enfatizando isso?

——

o

C-y O curso contém diversas questdes espalhadas em meio a teoria. Essas
= questdes possuem um comentdrio mais simplificado porque tém o Gnico
objetivo de apresentar ao aluno como bancas de concurso cobram o

assunto previamente administrado. A imensa maioria das questdes para

que o aluno avalie seus conhecimentos sobre a matéria estdo dispostas ao
final da aula na lista de exercicios e possuem comentarios bem mais
completos, abrangentes e direcionados.

==
>
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APRESENTACAO

Seus lindos, a aula de hoje é sobre Machine Learning! Eu ndo vou mentir para vocés: essa € uma das
aulas mais dificeis que eu ja fiz nada vida. E olha que eu ja dou aula ha quase 10 anos e ja escrevi
mais de 12.000 paginas sobre os mais diversos assuntos relacionados a tecnologia da informacao.
Aqui veremos o estado da arte da tecnologia atual, que se mistura bastante com matematica e
estatistica, mas juro que tentei facilitar ao maximo a vida de vocés. Legal? Fechou...

@  PROFESSOR DIEGO CARVALHO - WWW.INSTAGRAM.COM/PROFESSORDIEGOCARVALHO

(MACHINE LEARNING
A PARTIR DE

Galera, todos os tdpicos da aula possuem Faixas de Relevancia, que indicam se o assunto cai
muito ou pouco em prova. Diego, se cai pouco para que colocar em aula? Cair pouco nao significa
que nado caira justamente na sua prova! A ideia aqui é: se vocé esta com pouco tempo e precisa ver
somente aquilo que cai mais, vocé pode filtrar pelas relevancias média, alta e altissima; se vocé tem
tempo sobrando e quer ver tudo, vejam também as relevancias baixas e baixissimas. Fechado?

RELEVANCIA EM PROVA: BAIXISSIMA
RELEVANCIA EM PROVA: BAIXA

RELEVANCIA EM PROVA: ALTA
RELEVANCIA EM PROVA: ALTISSIMA

Além disso, essas faixas ndao sao por banca — é baseado tanto na quantidade de vezes que caiu em
prova independentemente da banca e também em minhas avaliagdes sobre cada assunto...
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Contextualizacao Inicial

RELEVANCIA EM PROVA: ALTISSIMA

Vamos comegar falando sobre Inteligéncia Artificial
(IA)! N6s — humanos — decidimos denominar a nossa
: propria espécie como Homo Sapiens (Homem Sabio).
m s Vocés sabem o porqué? Porque nos consideramos que
: : a nossa inteligéncia é o que nos diferencia de outros
MACHINE LEARNING ™ 7 animais. Alias, a inteligéncia sempre foi motivo de
) grande curiosidade em nossa espécie. Durante
milhares de anos, nds procuramos entender como
funcionava o pensamento e a inteligéncia humana.

De fato, esse é um topico muito intrigante! Vocés jd pararam para pensar como um mero punhado de
matéria orgdnica pode perceber, compreender, prever e manipular um mundo muito maior e mais
complicado que ela prdpria? Pois é! Apos a segunda guerra mundial, esse estudo se intensificou com
o surgimento do campo de inteligéncia artificial, que buscava nao apenas compreender, mas
também construir coisas inteligentes.

Seu estudo comegou apos o fim da 22 guerra mundial por meio do genial Alan Turing (sim, aquele
encenado no filmago The Imitation Game), que estava fascinado com aideia de que um computador
poderia eventualmente se tornar inteligente. Professor, um computador ndo é inteligente? Nao,
longe disso! Albert Einstein dizia que computadores sdo incrivelmente rapidos, precisos e burros!
Quando era crianga, eu achava que bastava falar para o computador fazer algo que ele faria...

Ora, ndo é bem assim! Ele nao faz absolutamente nada se alguém nao o programar detalhadamente
sobre o que ele deve que fazer. Cada coisinha que vocé vé em um computador/smartphone, alguém
teve que criar para o computador tao somente processar. Por que, Diego? Porque computadores sao
otimos em processar dados de maneira absurdamente rapida, mas tudo que ele faz, alguém teve
que programa-lo para fazer!

Alan Turing ndo parava de se perguntar como as geracdes futuras iriam saber se um computador
havia adquirido inteligéncia ou ndo. Ele, entdo, propds um teste projetado para fornecer uma
definicdo satisfatoria sobre ainteligéncia de um computador. Ele dizia que um computador passaria
em um teste de inteligéncia se um interrogador humano fizesse um conjunto de perguntas por
escrito e as passasse para um computador e para um humano responder.

Ambos responderiam as perguntas também por escrito e repassariam de volta para o interrogador.
Se ele ndo conseguisse distinguir se as respostas escritas vinham de uma pessoa ou de um
computador, poderiamos dizer que o computador adquiriu inteligéncia. Trazendo para os dias

.a-”’fﬂf
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atuais, acho que todos vocés ja tiveram que tratar com chatbots (robds de chat). Alias, o préprio

Estratégia Concursos tem o seu...

; EStrateg|a Qual curso vocé esté procurando? Ex.: Policia Militar

Q ,(% Minha conta @ Meu carrinho

CURSOS ONLINE PARA CONCURSOS: POR CONCURSO POR PROFESSOR POR MATERIA POR REGIAO VER TODOS v
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e
Entrar em contato )

Se esse teste ocorresse nos dias atuais, poderiamos dizer que finalmente chegamos a era dos
computadores inteligentes quando tentassemos resolver algum problema ou tirar alguma duvida
via chatbot e ndo conseguissemos mais diferenciar se estamos falando com um rob6 ou com um
humano. Legal, né? Ainda estamos bem longe disso visto que os chatbots podem ser bem irritantes

e, por vezes, nao resolverem nossos problemas!

Inteligéncia Artificial
Uso didrio e potencialidades

Alguns exemplos do uso quotidiano da IA
e das possibilidades que oferece

Pesquisa online

Smartphones ou ) ) Traduges
assistentes pessoais automaticas
digitais
Ciberseguranga
Combate &
desinformacao

Otimizagao de
produtos e de

= modos de venda
Sistema de ar s

condicionado
inteligente

Carros auténomos Compras e
publicidade online
Agricultura inteligente:
irrigagdo, alimentagdo de animais,
robés para remogao de ervas daninhas

Internet das coisas:
aspiradores conectados a internet,
frigorificos, reldgios...

Robds usados
em fabricas

Galera, o termo “inteligéncia artificial”
foi utilizado pela primeira vez em 1956
por um pesquisador americano
chamado John McCarthy! De acordo
com ele, ainteligéncia artificial se refere
a ciéncia e a engenharia de construir
maquinas inteligentes. Simples, ndo?
Outra definicao um pouco mais extensa
afirma que a inteligéncia artificial é o
campo da ciéncia da computacao que
lida  com a simulagdo  de
comportamento inteligente em
computadores. Na imagem ao lado,
podemos ver diversas aplicagoes
praticas da inteligéncia artificial.

-"-FFFFF'_'-'_
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Ja a imagem abaixo apresenta diversos subcampos da inteligéncia artificial, tais como:
processamento de linguagem natural, redes neurais e aprendizado de maquina.

PROCESSAMENTO DE
LINGUAGEM NATURAL

PLANEJAMENTO

AUTOMATIZADO MACHINE LEARNING

INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

REDES NEURAIS ROBOTICA

SISTEMAS COGNITIVOS

Agora chegamos no tema principal dessa aula: Machine Learning. Note que se trata de apenas um
dos diversos subcampos da inteligéncia artificial. Vamos ver um pouquinho do histérico...

ARTIFICIAL

ARTIFICIAL INTELLIGENCE INTELLIGENCE

MACHINE
LEARNING

MACHINE LEARNING | o  DEEP
£}, LEARNING

DEEP
LEARNING

1950s 1960's 1970 1980's 1990 2000 2010

A inteligéncia artificial surgiu em meados da década de 1950; 0 aprendizado de maquina comeca a
ser estudado no inicio da década e 1980; e a Ultima década foi marcada pelo aprendizado profundo.
E como eles se diferenciam? Ora, a inteligéncia artificial trata de programas que podem sentir,
raciocinar, agir e se adaptar a fim de imitar a inteligéncia humana por meio de diversas técnicas —
sendo o aprendizado de maquina uma delas.

Ja o aprendizado de maquina trata de algoritmos cujo desempenho melhoram a medida que eles

sao expostos a mais dados no decorrer do tempo. Por fim, o aprendizado profundo é um
subconjunto do aprendizado de maquina em que um software é capaz de treinar a si mesmo para
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executar diversas tarefas por meio da utilizagao de redes neurais para aprender algo a partir de uma
quantidade massiva de dados. O foco dessa aula é especificamente Aprendizado de Maquina!

O Aprendizado de Maquina (Machine Learning) é a ciéncia e a arte de programar computadores para
que eles possam aprender com os dados. Uma defini¢do um pouco mais formal diria que se trata do
campo de estudo que da aos computadores a capacidade de aprender sem ser explicitamente
programado. Eu gosto mais dessa sequnda definicdo porque ela traz uma comparagao entre
algoritmo de programacao tradicional e algoritmo de aprendizado de maquina.

PROGRAMACAD
<l > TRADICIONAL RESULTADOS

O que é a programacdo tradicional? Trata-se do processo manual de escrever um conjunto de regras
em uma sequéncia de passos — também chamado de algoritmo — utilizando uma linguagem de
programacao para que o computador as execute sobre um conjunto de dados de entrada a fim de
produzir um conjunto de resultados de saida. Imaginem um software que recebe um conjunto de
nomes de alunos e suas respectivas notas em uma prova e retorna um ranking de notas.

Os dados de entrada sao nome/nota dos alunos; as regras sao escritas por um programador capaz
de entender o problema e decompd-lo em passos que um computador entenda utilizando uma
linguagem de programacao; e o resultado sera o ranking de notas. Simples, ndo? Ocorre que, para
alguns casos, essa abordagem apresenta diversos problemas. Imaginem um software que recebe
uma imagem de entrada qualquer e identifica se ha um gato nela ou ndo. E bem complexo...

Humanos conseguem fazer isso em fragdes de segundos, mas uma maquina teria bem mais
dificuldades. Utilizando a programacao tradicional, teriamos diversos gargalos: em primeiro lugar,
seria necessario ter um ou mais programadores; em segundo lugar, ndo basta que ele entenda de
programacao, ele também deve entender do problema e sugerir uma maneira de resolvé-lo. Ora,
criar um conjunto de passos para identificar um gato em uma imagem nao é uma tarefa simples...

APRENDIZADOD
DE MAQUINA
EXEMPLOS DE
RESULTADOS
a Banco do Brasil (Escriturario - Agente de Tecnhologia) Banco de Dados - 2023 (P6s-Edital) 8
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Uma forma de tentar resolver esse problema é por meio do aprendizado de maquina. Ocorre que
ele funciona de uma maneira praticamente inversa a programacgao tradicional. Nés continuamos
entrando com dados, mas —em vez de um programador criar manualmente as regras —sao inseridos
exemplos de resultados passados. Ja a saida de um algoritmo de aprendizado de maquina sao
justamente as regras. Note que as entidades mudaram de lugar...

No caso do software identificador de gatos, nos
continuariamos inserindo imagens de entrada
quaisquer, mas também seriam inseridos
diversos exemplos de resultados (isto §,
imagens que efetivamente contém gatos). A
saida do algoritmo de aprendizado de maquina
seria capaz, por si soO, de realizar um
mapeamento estatistico entre os dados de
entrada e os exemplos de resultados esperados
a fim descobrir se ha ou ndo um gato em uma
imagem. Em vez de um programador dizer
quais sao as regras, quem diz é o algoritmo! Diz
se ndo é genial...

E

\

e
TI i

el

i “':'AI,‘_[‘% e

Em outras palavras, o algoritmo de aprendizado de maquina consegue extrair regras de
identificagdo de gatos por meio de padrdes estatisticos comuns entre os dados de entrada e os
resultados esperados. Professor, isso significa que o algoritmo de aprendizado de maquina retornard
um cddigo-fonte? Nao, pessoal... sdo regras estatisticas na forma de um modelo matematico —
composto de diversas fungdes e parametros — capaz de identificar padrdes a partir de exemplos.

Vocés notaram que as dreas de tecnologia de informacdo estatistica comecaram a despencar em
concurso publico recentemente? Pois €, esse € um dos grandes motivos — existe um relacionamento
intimo entre essas areas no contexto de aprendizado de maquina. Voltando: quanto mais exemplos
de resultados vocé oferece, mais o algoritmo é treinado, mais regras sao aprendidas e mais ajustado
setornaomodelo. Essa etapa do processo de aprendizado de maquina é chamada de Treinamento.

PROGRAMACAO
TRADICIONAL RESULTADOS

NOvVDS

DADOS

Trata-se de uma etapa custosa porque idealmente nds temos que inserir quantidades massivas de
exemplos de resultados para que o modelo fique o mais ajustado possivel. Apds essa fase, nos
temos a etapa de Inferéncia, que é bem menos custosa. Ela ocorre quando utilizamos uma
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programacao bem préxima a programacao tradicional com regras aprendidas na etapa anterior e
novos dados para gerar inferir resultados.

O cientista de dados sera responsavel pela etapa de treinamento a fim de gerar regras aprendidas
e outros softwares as utilizam como entrada e com novos dados para processar e gerar novos
resultados. Vocés se lembram do exemplo do gato? Apos o cientista de dados treinar o algoritmos e
chegar a um conjunto de regras (modelo), outros softwares podem utilizar esse modelo na
programacao classica para inferir se uma imagem possui ou ndo um gato.

E claaaaaro que nem tudo é perfeito! Lembra da estatistica? Pois ¢, a inferéncia é probabilistica e,
nao, deterministica. Isso significa que ela identificara uma alta ou uma baixa probabilidade de ter
um gato em uma imagem —ela ndo vai cravar que existe ou ndo um gato em uma imagem. Querem
um exemplo? As quatro imagens a seguir possuem um gato! Ora, se nds temos dificuldades,
imaginem uma maquina...
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Veja que a maquina nao funciona tao diferente dos humanos: nds s6 sabemos o que é um gato
porque ja vimos varios exemplos de gatos e de ndo-gatos. Dessa forma, nosso cérebro consegue
abstrair e generalizar o que seria um gato. Agora se fizéssemos esse experimento quando nos
féssemos bem pequenos, nds provavelmente ndo saberiamos diferenciar porque ainda ndao fomos
bem treinados com varios exemplos e ndao-exemplos. Querem ver uma prova?

Tentem identificar qualquer objeto na imagem ao
lago. Alguém conseguiu identificar qualquer coisa? Nao!
Por que, professor? Porque essa imagem foi criada
especificamente para confundir nosso cérebro. Vejam
que ele fica doidinho tentando identificar qualquer
coisa, mas ele nao teve um treinamento anterior com
objetos semelhantes para fazer a comparagao. Nos so
conseguimos identificar algo porque fazemos uma
comparagao mental. A maquina comeca desse jeito
também, mas depois de ser treinada com exemplos e
nao-exemplos, ela consegue identificar novos objetos.
Experimentem mostrar uma fita cacete para uma
crianca bem pequena hoje em dia. Ela provavelmente
nunca viu uma, logo nao consegquira identificar...

Vocés viram a grande utilidade do aprendizado de mdaquina? Em algumas situacdes, é extremamente
dificil criar regras. Se fossemos criar um algoritmo utilizando apenas a programacao tradicional
para identificar gatos em uma imagem, provavelmente teriamos que contratar zodlogos/bidlogos
—além dos programadores. O aprendizado de maquina supre esse gargalo, ndo sendo necessaria a
atuacao de zoologos/bioldgicos —a maquina aprendera apenas por meio de dados de treinamento.

MACHINE LEARNING

SUBCAMPO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL QUE FORNECE A0S COMPUTADORES A HABILIDADE
DE APRENDER SEM SEREM EXPLICITAMENTE PROGRAMADOS

PROCESSO EM

QUE 0 A MAQUINA

PODE
DESEMPENHO
DE UMA TAREFA | _ APRENDER A
AUMENTE com | PARTIR DE SEUS
A EXPERIENCIA E%RF%iEJSEAiR
EXTRAIDA DE

NOVOS DADOS SOBRE DADOS

CONTRARIO

DIFERE-SE DA

PROGRAMAGAD MODELOS SAO

TRADICIONAL REGRAS
POR GERAR ESTATISTICAS
REGRAS A NA FORMA DE
PARTIR DE MODELOS

RESULTADOS E, MATEMATICOS E

A ETAPA DE
TREINAMENTO
E MAIS
CUSTOSA E A
ETAPA DE
INFERENCIA E
MENOS

NAOQ, O PARAMETROS CUSTOSA

Por fim, vamos falar um pouquinho sobre o vocabulario utilizado no contexto de aprendizado de
maquina que veremos intensamente na aula a partir das préximas péginas. E importante para que
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vocés tenham uma base de conhecimento sobre o assunto, mas infelizmente (ou ndo) as questoes
de prova costumam intercambiar esses termos. Logo, eu coloquei mais para vocés terem uma
no¢ao, mas nao sejam rigorosos na hora da prova. Fechado?

TERMO DESCRIGAO

Definicao genérica daquilo que se deseja produzir como resultado do modelo
TAREFA preditivo. Ex: classificar um documento em trés possiveis categorias ou prever o
valor de determinada medida.

Conjunto de procedimentos que permite melhorar resultados preditivos. Ex:
TECNICA regularizacao é uma técnica para prevenir o overfitting; hold-out € uma técnica de
separacao de dados para medir o desempenho em generalizagdao de um modelo.
Formula no sentido lato, que permite relacionar as variaveis independentes para
LGS prever a variavel dependente. Quando aplicamos (ou treinamos) um algoritmo,
temos um modelo treinado. Exemplo: Regressdo Linear ou Arvores de Decis&o.

MODELD Objeto computacional que efetivamente transforma uma observagao (variaveis

(TREINADO) independentes) em uma previsao utilizando um algoritmo especifico, instanciado
e treinado.

a Banco do Brasil (Escriturario - Agente de Tecnhologia) Banco de Dados - 2023 (P6s-Edital) 12
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Tipos de Aprendizado

RELEVANCIA EM PROVA: ALTISSIMA

As aplicagoes de aprendizagem de maquina abrangem desde jogos passando pela detec¢ao de
fraudes até a andlise estatisticas da bolsa de valores. E utilizada para construir sistemas de
recomendagao da Netflix e Spotify que sugerem musicas e/ou videos aos usuarios com base no seu
historico de acesso, seus favoritos e outros dados; ou sistemas que encontram todos os artigos de

noticias similares em um determinado dia.

Ele também pode ser utilizado para categorizar paginas web automaticamente conforme o género
(esportes, economia, politica, bem-estar, etc) ou marcar mensagens de e-mail como spam. Os usos
da aprendizagem de maquina sao inumeros e surgem novos todos os dias, mas eles ndo funcionam

todos da mesma maneira. Existem diferentes abordagens de algoritmos de aprendizado
maquina que podem ser classificadas conforme veremos a sequir:

Aprendizado Supervisionado

APRENDIZADO SUPERVISIONADO

Trata-se da abordagem que busca encontrar um conjunto de regras ou fungdes (também
chamadas de modelo) a partir dos dados de treinamento que possam ser utilizadas para

prever um rétulo ou valor que caracterize um novo exemplo, com base nos valores de seus

de

atributos de entrada. O termo supervisionado vem da presenga de um supervisor externo, que

conhece a saida (rétulo) desejada para cada exemplo. Gom isso, ele pode avaliar a
capacidade do algoritmo de predizer o valor de saida para novos exemplos.

Trata-se de um conjunto de técnicas de aprendizado para treinar um modelo com dados rotulados
manualmente, isto &, um especialista/supervisor externo diz qual é a saida esperada para cada dado
historico utilizado no treinamento. Sao as técnicas mais comumente empregadas no contexto de
aprendizado de maquina e geralmente sdo utilizadas para identificar padrdes especificos, prever

resultados dado um conjunto de amostras de treinamento.

Em outras palavras, a saida desejada para cada exemplo de entrada ja é conhecida no aprendizado
supervisionado, isto é, os dados de saida sdao previamente rotulados. Essa abordagem — também
chamada de tarefa de previsao — é bastante semelhante a aprendizagem humana sob a supervisao
de um professor. O professor fornece bons exemplos para o aluno memorize, e 0 aluno entdo deriva

as regras gerais desses exemplos especificos. Vamos ver alguns exemplos...

Suponha que vocé tenha um sobrinho que acabou de fazer dois anos e esta aprendendo a falar.
Vocé quer ensina-lo o que é um cachorro e o que é um gato. Entdo, o que vocé faz? Vocé pode
mostrar a ele diversos videos de caes e depois idealmente mostrar caes e gatos pessoalmente para
que ele possa ver melhor. Vocé, entdo, pode dizer para ele algumas coisas que sejam semelhantes

e diferentes entre caes de gatos.
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Por exemplo: ambos possuem quatro patas e uma cauda; cachorros podem ser grandes ou
pequenos, gatos geralmente sao pequenos; cachorros possuem focinho/boca longos, enquanto
gatos tém focinho/bocas pequenos; cachorros latem e gatos miam; cachorros sempre tém pupilas
arredondadas, ja gatos podem ficar com a pupila arredondada ou em formato de fenda; cachorros
tém diferentes formatos de orelha, enquanto quase todos os gatos possuem o mesmo formato.

Finalizada a explicacao, agora vocé leva seu sobrinho de volta para casa e mostra a ele fotos de
diferentes caes e gatos. Se ele for capaz de diferenciar o cao do gato, significa que ele aprendeu
corretamente. Entdo, o que aconteceu aqui? Vocé estava |a para guia-lo até o objetivo de diferenciar
entre um cdo e um gato; vocé ensinou a ele todas as diferencas e semelhancas que existem entre
um cdo e um gato; e vocé entdo a testou para ver se ele era capaz de aprender.

Se ele ndo conseguisse identificar o cachorro e o gato, vocé teria que analisar os erros e oferecer
mais exemplos até que ele finalmente conseguisse identificar cachorros e gatos com maior
precisdo. Agora note que vocé atuou como um supervisor/professor e seu sobrinho atuou como o
algoritmo que precisava aprender. Vocé ja sabia o que era um cachorro e o que era um gato, e o
orientou em seu aprendizado. Por essa razao, a técnica se chama aprendizado supervisionado...

Nesse caso, o processo de aprendizagem de um algoritmo em relagdo ao conjunto de dados de
entrada é acompanhado por um supervisor ou professor acompanhando o processo de
aprendizado. O professor sabe quais sao as respostas certas, o algoritmo faz as predi¢des sobre o
conjunto de dados de entrada e ele vai corrigindo a saida a medida que suas respostas nao sao de
acordo o resultado esperado. Outro exemplo...

a Banco do Brasil (Escriturario - Agente de Tecnhologia) Banco de Dados - 2023 (P6s-Edital) 14
www.estrategiaconcursos.com.br 199




Thiago Rodrigues Cavalcanti, Erick Muzart Fonseca dos Santos, T

Aula 07 - Profs Thiago Cavalcanti e Erick Muzart

I'm not a robot

Select all images below
that match this one:

Sabe quando vamos acessar uma pdgina web e aparece uma caixinha
falando para nds selecionarmos imagens com algum objeto especifico
para indicar que ndo somos um rob6? Pois é, o nome daquilo é
reCAPTCHA! A verdade é que o objetivo principal desse teste ndo é
verificar se somos rob0s, visto que existem maneiras mais simples
para isso. O objetivo principal é treinar algoritmos de identificagao
de imagens. Nesse caso, nds somos os supervisores do algoritmo!

Toda vez que vocés ouvirem falar em aprendizado supervisionado,
vocés devem saber que: (1) trata-se da abordagem mais comum de
aprendizado de maquina; (2) existe um supervisor ou professor
responsavel por treinar o algoritmo; e (3) o supervisor conhece de
antemao os rotulos®. Essa Ultima parte € a mais cobrada em prova,
portanto vamos enfatiza-la: o supervisor ja conhece de antemao os
rotulos.

Logo, o supervisor decide qual é o resultado esperado em cada contexto. Ele pode pegar um
conjunto de fotos de pessoas e classifica-las com o rétulo que ele quiser (Ex: alto ou baixo;
masculino ou feminino; bonito ou feio; crianga ou adulto; loiro, moreno ou ruivo; maior que um
determinado valor ou menor que um determinado valor). Quem escolhe o rétulo no aprendizado
supervisionado é o supervisor e ele o utiliza para treinar o algoritmo.

Em suma: o aprendizado supervisionado é uma abordagem de aprendizado de maquina em que um
supervisor ja conhece de antemao o resultado (rétulo/classe) e pode guiar o aprendizado mapeando
as entradas em saidas por meio do ajuste de parametros em um modelo capaz de prever rotulos
desconhecidos. Por fim, é interessante saber que os problemas de aprendizado supervisionado
geralmente tratam de uma variavel quantitativa ou qualitativa. Como é, Diego?
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Se os rotulos se referem a um conjunto infinito de valores numéricos continuos (Ex: > R$100,00 ou
< R$100,00), a tarefa se chama regressao. Ja se os rotulos se referem a um conjunto finito e nao

1 Rétulo também pode ser chamado de categoria, classe, sinal, varidvel alvo ou, em inglés, de target, label ou tag.
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ordenado de valores categoricos (Ex: Alto ou Baixo), a tarefa se chama classificagao. Os modelos
supervisionados mais conhecidos sao: arvores de decisdo, regressao linear, regressao logistica,
redes neurais, K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machines (SVM), etc.

Aprendizado Nao-Supervisionado

APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO

Trata-se da abordagem em que o algoritmo busca encontrar um padrdo subjacente nos dados
sem a utilizagdio de um supervisor externo para atribuir rétulos ou categorias pré-definidas

para as amostras de treinamento. Os algoritmos sdo formulados de forma que possam
encontrar padrdes autonomamente com o intuito de explorar dados desconhecidos e
encontrar estruturas interessantes ou ocultas nos dados que ndo eram visiveis anteriormente
para os cientistas de dados.

Trata-se de um conjunto de técnicas para treinar um modelo em que ndo se sabe a saida esperada
para cada dado usado no treinamento. Diferentemente do aprendizado supervisionado, vocé nao
utiliza rétulos/categorias para as amostras de treinamento. Os algoritmos sdao formulados de tal
forma que podem encontrar estruturas e padrées adequados nos dados por conta prépria. Em
outras palavras, ndo existe um supervisor ou professor para rotular os dados...

Sendo assim, o algoritmo identifica as semelhancgas nos dados apresentados e reage com base na
presenca ou auséncia dessas tais semelhancas. Essa abordagem — também chamada de tarefa de
descricao — permite que o algoritmo aprenda a categorizar dados autonomamente. A ideia aqui nao
é prever nada e, sim, organizar os dados de alguma forma ou descrever sua estrutura. Professor,
como o algoritmo vai gerar as préprias categorias? E se eu ndo gostar das categorias escolhidas?

Excelente pergunta! O processo de aprendizado nao supervisionado é mais complexo porque nao
existe um supervisor para treinar o algoritmo e nem existem categorias pré-definidas. Logo, existe
realmente uma chance de o algoritmo gerar categorias completamente diferentes do que vocé
esperava. Existem dois grandes sub-grupos de aprendizado ndo-supervisionado: Agrupamentos
(Clustering) e Regras de Associagao (Association Rules). Vamos ver ambas...

De forma resumida, podemos dizer que as regras de associacao sao um tipo de aprendizado nao-
supervisionado que permite estabelecer regras capazes de verificar como determinados elementos
em um conjunto estdo intimamente associados, isto €, se a presenca de um elemento implica a
presenca de outro dentro em uma mesma transacao. Os principais modelos sdo: Apriori e FP-
Growth.

Um exemplo classico utilizado na literatura trata do supermercado. Va agora até um mercado e
fiqgue observando o que as pessoas estdao comprando. Tem cidaddo que pegou pao e leite; em
seguida, entra outro cidaddo e pega pao e ovos; posteriormente, entra outro cidadao e compra
ovos, leite e agUcar; depois entra mais um cidadao e compra pao, leite e agUcar. Como as regras de
associagdo se aplicam a esse exemplo?
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As regras de associagcdo permitem verificar se existe um padrdao na compra de determinados
produtos. Como podemos ver no exemplo, pao, leite, ovos e agucar sao elementos que parecem ter
uma associagao mais forte do que pao, figado e uma furadeira. Alguém discorda? Pois €, as regras
de associagao sao um tipo de algoritmo de aprendizado ndo-supervisionado que permite extrair
esses padrdes para a tomada de decisdo. E o agrupamento?

De forma resumida, podemos dizer que o agrupamento é um tipo de aprendizado nao-
supervisionado em que se busca encontrar padroes em um conjunto de dados e agrupa-los em
subconjuntos que — ao comparar dados de um mesmo grupo — sejam o maximo possivel
homogéneos/semelhantes e —ao comparar dados de grupos diferentes — sejam o maximo possivel
heterogéneos/diferentes. Os principais modelos sao: k-Means e Agrupamento Hierarquico.

R [y Y, Veremos agora um exemplo classico de aprendizado nao
BT SR R o, ode 'p
- M 00 B W11 .| supervisionado por meio de agrupamento. A imagem ao lado

E 7 E !;: [ﬁ ' contém um conjunto de fotos de diversos cachorros e gatos.
(4 [

Vocés sabem disso porque nos batemos o olho e rapidamente

mumu ﬁ conseguimos identificar que ndo ha outro tipo de animal na

imagem. No entanto, a maquina ndo sabe nada disso — nunca

—— 3 B "=

] = B = c
A ‘ﬁ g ’g se esquecam que computadores sdao burros! Para ela, cada
SO i 2 Y " MR imagem dessas € um conjunto de pixels representados por
(s 2-‘, G \‘% g@i vetores de numeros binarios. Em suma: podemos afirmar que

@ E ﬂ w \i \H essa imagem é simplesmente um conjunto de diversos zeros e

- PH uns que indicam a cor dos pixels que compdem a imagem.

Se eu rodar um algoritmo de aprendizado ndo-supervisionado nesse conjunto de imagens e pedir
para ele dividi-lo em duas categorias, eu aposto que vocés intuitivamente pensarao que o algoritmo
retornara duas categorias: uma categoria de cachorros e outra categoria de gatos. Acertei? Pois €,

mas vocé errou! Nos — humanos — sabemos que s6 ha cachorros e gatos na imagem, mas afirmo
novamente que a maquina enxerga apenas zeros e uns.

Lembrem-se que o aprendizado ndo-supervisionado permite avaliar um conjunto de dados de
entrada e — sem interferéncia externa de um supervisor — sugerir categorias. O algoritmo pode, por
exemplo, dividir as imagens nas categorias claras e escuras, com fundo verde ou sem fundo verde,
maiores ou menores, entre outros. Vocés se lembram que eu falei que existe a possibilidade de eu ndo
gostar das categorias escolhidas?

Pois é... 0 algoritmo ndo esta nem ai para o que eu quero — ele vai buscar padrdes nas imagens, a
fim de dividi-las em dois grupos de tal modo que as imagens dentro de cada grupo sejam o maximo
possivel homogéneas e as imagens de grupos diferentes sejam o maximo possivel heterogéneas. E
se eu quiser definir de antemdo os subgrupos que eu quero dividir as imagens? Ai vocé deve usar um
algoritmo de aprendizado supervisionado e, ndo, um algoritmo nao-supervisionado.

.a-”’fﬂf
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E preciso entender que cada abordagem é adequada para um tipo de problema e tem suas
vantagens e suas desvantagens. O aprendizado nao-supervisionado é bem mais barato que o
aprendizado supervisionado. Vamos pensar na Amazon! Vocés imaginaram a quantidade absurda de
produtos que tem a venda [d? Eu fiz uma pesquisa rapida em sua pagina web e vi que existem 20
categorias principais de produtos.

S6 que dentro de cada categoria existem diversas subcategorias que possuem dentro delas varias
outras subcategorias. Se tudo isso fosse feito utilizando aprendizado supervisionado, custaria uma
fortuna e demoraria anos para concluir. A Amazon teria que contratar uma equipe gigantesca de
especialistas em diversas areas, entregar para eles uma lista com uns 500.000 produtos a venda e
pedir para eles criarem rotulos/categorias de modo que contemplasse todos esses produtos.

Uma abordagem mais interessante seria utilizar o aprendizado ndo-supervisionado, porque ele é
muito mais barato e permite lidar com quantidades massivas de dados. Pode conter erros? Pode!
Pode gerar categorias indesejadas? Também pode! Por outro lado, isso é mais barato de resolver.
Professor, esses algoritmos s6 funcionam com imagem? Nao, eu utilizo exemplos com imagens
porque sdo os mais faceis de entender, mas ele se aplica a basicamente qualquer formato de dados.

Para finalizar, podemos afirmar que se o aprendizado de maquina fosse representado como uma
crianca aprendendo a andar de bicicleta, o aprendizado supervisionado seria o pai correndo atras
da bicicleta, sequrando-a na vertical e corrigindo a trajetoria da crianca; e o aprendizado nao-
supervisionado seria o pai entregar a bicicleta na mao da crianga, dar um tapinha nas costas e dizer:
“Se vira, garoto!”. Entendido?

Aprendizado Semi-Supervisionado

APRENDIZADO SEMISUPERVISIONADO

Trata-se da abordagem que abrange técnicas de aprendizado de maquina que usam um

conjunto de dados parcialmente rotulado. Este conjunto de dados inclui alguns dados com
rétulos e alguns dados sem rétulos. As técnicas de aprendizado semi-supervisionado séo
usadas para combinar dados rotulados e ndio rotulados para melhorar a precisdo do modelo.

Trata-se de um meio termo entre o aprendizado supervisionado e o ndo-supervisionado. Nesse
caso, utilizamos dados rotulados e nao-rotulados para o treinamento. Em geral, utiliza-se uma
pequena quantidade de dados rotulados e uma grande quantidade de dados nao-rotulados, visto
que dados nao rotulados sdo mais baratos e sdo obtidos com menos esforco. Ela pode ser aplicada
para o agrupamento, regras de associa¢ao, classificacdo ou regressao. E isso, aqui ndo tem segredo!

Aprendizado Por Refor¢o
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APRENDIZADO POR REFORCO

Trata-se da abordagem que se baseia na recompensa e na punigdo para ensinar a maquina a
realizar tarefas especificas. Ele permite que a mdaquina aprenda a partir de suas experiéncias,
reforgando ou punindo agdes especificas de acordo com o resultado. Utiliza técnicas de
reforgo positivo, em que a mdaquina é recompensada por boas agdes, e reforgo negativo, em
que é punida por agdes ruins.

Trata-se de um conjunto de técnicas que utilizam tentativa e erro para descobrir decisoes dtimas
de como interagir com ambiente ou com outros agentes. Ele tem como meta reforcar ou
recompensar uma ag¢ao considerada positiva e punir uma agao considerada negativa. Um exemplo
sao os famosos robos aspiradores! Esses robds percorre os comodos de uma casa, identifica
obstaculos e armazena quais rotas funcionam melhor para limpar a casa.

Ele literalmente constréi um mapa da casa e refina/atualiza esse mapa a cada nova limpeza. Se ele
tenta um determinado percurso e encontra um obstaculo, ele pune essa agao considerada negativa
ndo fazendo mais esse percurso; se ele tenta um determinado percurso e ndo encontra um
obstaculo, ele refor¢a essa acao considerada positiva fazendo novamente esse percurso da proxima
vez. E claro que no comeco ele erra bastante, mas depois ele acerta...

Eu ja tive um robozinho desses e era uma mao na roda, mas o meu era bem antigo e nao fazia
mapeamento. Logo, ele batia na primeira vez, ndo aprendia nada e batia novamente em todas as
outras. Vendi ele porque ndo estava sendo mais Util e porque meu cachorro (Chico) ficava o cagando
incessantemente, mas os mais novos sdo extremamente modernos. Recomendo bastante — e
aceito de presente ;)

a Banco do Brasil (Escriturario - Agente de Tecnhologia) Banco de Dados - 2023 (P6s-Edital) 19
www.estrategiaconcursos.com.br 199




Thiago Rodrigues Cavalcanti, Erick Muzart Fonseca dos Santos
Aula 07 - Profs Thiago Cavalcanti e Erick Muzart

Em suma: algoritmos de aprendizado por reforco baseiam-se em refor¢o positivo/negativo para
otimizacao de resultado. No caso dos robds aspiradores, eles punem a passagem por trechos pouco
promissores e recompensam a passagem por trechos mais promissores. E uma técnica bem menos
empregada e que eu particularmente nunca vi cair em prova, mas ndo custa nada mencionar em
aula porque sempre pode cair.
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Pré-Processamento de Dados

PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

Trata-se do processo de preparagdo de dados para andlise e modelagem adicionais. Envolve
a transformagdo de dados brutos em um formato mais adequado para algoritmos de

aprendizado de maquina por meio de tarefas como limpeza, normalizagdo e organizagdo dos
dados para que possam ser analisados mais facilmente € usados para fazer previsdes. E
também uma etapa essencial em qualquer projeto de aprendizado de mdquina, pois garante
que os dados estejam em um formato adequado para o processo de modelagem.

Ao construir uma casa nova, antes de pensar em aspectos estéticos ou nos moveis planejados, é
necessario construir uma base solida sobre a qual serdo construidas as paredes. Além disso, quanto
mais dificil for o terreno em que vocé construira a casa, mais tempo e esforco podem ser
necessarios. Se vocé deixar de criar uma base robusta, nada construido sobre ela resistird ao tempo
e a natureza por muito tempo.

O mesmo problema ocorre no aprendizado de maquina. Nao importa o nivel de sofisticacao do
algoritmo de aprendizado, se vocé nao preparar bem sua base — ou seja, seus dados —seu algoritmo
nao durara muito quando testado em situagdes reais de dados. Mesmo os modelos mais
sofisticados e avangados atingem um limite e tém desempenho inferior quando os dados ndo estao
devidamente preparados.

Tem um ditado no meio de tecnologia da informacgao que diz: “Garbage In, Garbage Out”. Em outras
palavras, se entrar dados ruins para serem processados por algoritmos de aprendizado de maquina,
dados ruins sairao das predi¢oes dos algoritmos. Nao ha magica! E o que seria um dado ruim, Diego?
Sao dados ausentes, anémalos, redundantes, ndo padronizados, entre outros. O tratamento dos
dados brutos é Util para facilitar a compreensao, visualizacao e identificagdo de padroes.

O tempo gasto no tratamento de dados pode levar cerca de 80% do tempo total que vocé dedica a
um projeto de aprendizado de maquina. Vamos ver os principais problemas e solugdes:

Valores Ausentes

Um valor ausente costuma ser representado por um cddigo de auséncia, que pode ser um valor
especifico, um espaco em branco ou um simbolo (por exemplo, *?"). Um valor ausente caracteriza
um valor ignorado ou que nao foi observado, e, nesse sentido, a substituicao de valores ausentes,
também conhecida como imputagao, tem como objetivo estimar os valores ausentes com base nas
informacdes disponiveis no conjunto de dados.

A imputacao de valores ausentes assume que essa auséncia de valorimplica a perda de informacgao

relevante de algum atributo. Consequentemente, o valor a ser imputado ndo deve somar nem
subtrair informacao a base, ou seja, ele ndo deve enviesar a base. Associado a isso esta o fato de
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que muitos algoritmos de mineragao nao conseguem trabalhar com os dados na auséncia de valores
e, portanto, aimputagao é necessaria para a analise.

Além disso, o tratamento incorreto ou a eliminagdo de objetos com valores ausentes pode
promover erros das ferramentas de analise. Para resolver o problema de valores ausentes, temos
algumas opgoes: ignorar os objetos que possuem um ou mais valores ausentes; imputar
manualmente os valores ausentes; usar uma constante global para imputar o valor ausente; utilizar
a média ou moda de um atributo para imputar o valor ausente; entre outros.

Dados Inconsistentes

No contexto de aprendizado de maquina, a consisténcia de um dado esta relacionada a sua
discrepancia em relacao a outros dados ou a um atributo, e tal consisténcia influencia na validade,
na utilidade e naintegridade da aplicagdao de mineracao de dados. Um problema fundamental é que
diferentes atributos podem ser representados pelo mesmo nome em diferentes sistemas, e o
mesmo atributo pode ter diferentes nomes em diferentes sistemas.

Sempre gosto de lembrar do exemplo de bases de dados que utilizam nomes “Caixa Econ6mica
Federal”, “Caixa Econ6mica”, “"Caixa”, "CEF” para representar o mesmo atributo. Outros problemas
tipicos de inconsisténcia ocorrem quando o valor apresentado na tabela ndo corresponde aos
valores possiveis de um atributo ou o valor esta fora do dominio correspondente; problemas de
capitalizacao de textos, caracteres especiais, padronizagao de formatos (Ex: Data, CPF), etc.

Uma das formas de resolver esse problema é por meio de uma analise manual auxiliada por rotinas
de verificagcdo que percorrem a base de dados em busca de inconsisténcias.

Reducao de Dimensionalidade

E intuitivo pensar que, quanto maior a quantidade de objetos e atributos, mais informacdes estao
disponiveis para o algoritmo de mineragao de dados. Entretanto, o aumento do numero de objetos
e da dimensao do espago (numero de atributos/varidveis na base) pode fazer com que os dados
disponiveis se tornem esparsos e as medidas matematicas usadas na analise tornem-se
numericamente instaveis.

Além disso, uma quantidade muito grande de objetos e atributos pode tornar o processamento dos
algoritmos de aprendizado de maquina muito complexo, assim como os modelos gerados. O ideal
é utilizar técnicas de reducao de dimensionalidade para reduzir a quantidade de atributos que
descrevem os objetos. Nao vamos nos aprofundar nesse tema agora porque teremos um topico
dedicado a esse tema mais a frente.

Normalizagao Numérica
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A normalizacdo é uma técnica geralmente aplicada como parte da preparagao de dados para o
aprendizado de maquina. O objetivo da normalizagdo é mudar os valores das colunas numeéricas no
conjunto de dados para usar uma escala comum, sem distorcer as diferencas nos intervalos de
valores nem perderinformacgdes. A normalizacao também é necessaria para alguns algoritmos para
modelar os dados corretamente.

Por exemplo: vamos supor que o conjunto de dados de entrada contenha uma coluna com valores
variando de o a 1 e outra coluna com valores variando de 10.000 a 100.000. A grande diferenca na
escala dos numeros pode causar problemas ao tentar combinar os valores durante a modelagem. A
normalizagdo criando novos valores que mantém a distribuicao geral e as propor¢des nos dados de
origem, mantendo os valores em uma escala aplicada em todas as colunas numéricas do modelo.

E como resolve isso? Vocé pode mudar todos os valores para uma escala de o a 1. Por exemplo: se
vocé tiver um conjunto de dados de idades, podera normaliza-lo para que todas as idades fiquem
entre o e 1, subtraindo a idade minima de cada valor e dividindo pela diferenca entre as idades
maxima e minima. Vamos considerar o seguinte conjunto de dados de idade: [12, 17, 21, 29, 54, 89].
Agora utilizamos a seguinte formula:

/ Xi — Xmin

Xmax — Xmin

,emque x éaidadeei € {3, ..., n}. Logo, vamos normalizar os valores do nosso conjunto original de
dados para a escalaentreoe 1:

IDADE1-IDADEmin 12 -12 12 -12 0
IDADE; = - — = = =—= 10,000
IDADEmax—IDADEmMin 89 —12 89 —12 77

IDADE2—-IDADEmin 17 —12 17 —12 5
IDADE; = - — = = =—= 0,064
IDADEmax—IDADEmMin 89 —12 89 —12 77

IDADE3—-IDADEmin 21-12 21 -12 9
IDADE3’= - — = = =—=0,116
IDADEmax—IDADEmMin 89 —12 89 —12 77

IDADE4A—IDADEmin 29 —12 29 —-12 17
IDADE,’ = - — = = =—=0,220
IDADEmax—IDADEmMin 89 —12 89 —12 77

IDADES—IDADEmin _ 54—12 _ 54-12 _ 42
IDADE:s = = = =—=20,545

IDADEmax—IDADEmin 89 —-12 89 —-12 77

IDADE6—IDADEmin 89 —12 89 —12 77
IDADE¢ = - — = = =—=1,000
IDADEmax—IDADEmMin 89 —12 89 —12 77

Pronto! Agora o conjunto de dados original foi normalizado em um novo conjunto de dados
contemplando valores que variam entre o e 1: [0, 0,064, 0,116, 0,220, 0,545, 1]. Esse tipo de
normaliza¢do se chama Normalizagao Max-Min, mas existem outros tipos. Por fim ndo confundam
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a normalizacao numérica de dados com a normalizacao de bases de dados relacionais, que é um
conceito totalmente diferente visto dentro do contexto de bancos de dados.

Discretizacao

Alguns algoritmos de mineracao operam apenas com atributos categoricos e, portanto, ndo podem
ser aplicados a dados numéricos. Nesses casos, atributos numéricos podem ser discretizados,
dividindo o dominio do atributo em intervalos e ampliando a quantidade de métodos de analise
disponiveis para aplicagao. Além disso, a discretizacao reduz a quantidade de valores de um dado
atributo continuo, facilitando, em muitos casos, o processo de mineracao.

A maneira mais 6bvia de discretizar um certo atributo é dividindo seu dominio em um numero
predeterminado de intervalos iguais, o que normalmente é feito no momento da coleta dos dados.
Vamos ver um exemplo? Imagine que tenhamos um conjunto de dados numéricos que representam
o peso de um grupo de pessoas. Nesse caso, podemos dividi-los em trés faixas: 50 a 75 kg, 76 a 100
kg e 101 a 150 kgs.

Anomalias (Outliers)

Também chamado de valores ruidosos, referem-se a modificacdes dos valores originais e que,
portanto, consistem em erros de medidas ou em valores consideravelmente diferentes da maioria
dos outros valores do conjunto de dados. Casos tipicos percebidos quando se conhece o dominio
esperado para os valores em um atributo ou a distribuicao esperada para os valores de um atributo,
mas, no conjunto de dados, aparecem alguns valores fora desse dominio ou dessa distribui¢ao.

Alguns exemplos sdo: valores que naturalmente deveriam ser positivos, mas, no conjunto de dados,
aparecem como negativos, como seria o caso de observar um valor negativo para a quantidade de
vendas de um restaurante em um periodo de um més; ou ainda, observar que o valor de vendas
desse mesmo restaurante ultrapassa, com uma grande margem, o valor total de vendas de todos
0s anos anteriores.

No primeiro caso, diz-se que o valor esta errado por nao fazer sentido no contexto dos dados; no
segundo caso, tem-se um exemplo de outlier, que pode representar um valor errado ou uma
mudanca nao esperada, porém real, do comportamento dos valores de um atributo, e, nesse caso,
ha a necessidade de identificar qual é a explicacdo que se adéqua a situagao. Para resolver esse
problema, pode-se fazer inspe¢oes/correcdes manuais ou identificagao/limpeza automaticas.

Dados Categoéricos

Dados categoricos sao comuns em problemas aprendizado de maquina e, na maioria das vezes,
podem ser mais desafiadores de extrairinformagdes do que dados numeéricos. Esses dados deverao
ser transformados em dados numéricos para que possam ser incluidos na etapa de treinamento.

-"-FFFFF'_'-'_
a Banco do Brasil (Escriturario - Agente de Tecnhologia) Banco de Dados - 2023 (P6s-Edital) 24
www.estrategiaconcursos.com.br 199




Thiago Rodrigues Cavalcanti, Erick Muzart Fonseca dos Santos

Aula 07 - Profs Thiago Cavalcanti e Erick Muzart

Assim, uma melhor representacao dos dados categdricos afeta diretamente a performance do
treinamento como também introduz melhores formas de explicar sua contribuicao para a predicao.

A maioria dos algoritmos de aprendizado de maquina trabalha com varidveis numéricas, mas e quando
temos dados categdricos? Ai temos que fazer uma conversao! Lembrando que dados categoricos
podem ser ordenados (Ex: baixo, médio, alto) ou ndo ordenados (Ex: vermelho, azul, verde). No
primeiro caso, pode-se representar por meio de uma codificacdao chamada Ordinal Encoding, em
que cada valor varia de 1 até n classes (Ex: baixo = 1, médio = 2 e alto = 3).

Professor, essa atribui¢do de valores ndo pode dar problema? Pode, sim! Nesse exemplo, meu modelo
pode entender que “alto” tem trés vezes o peso de "baixo” — o que pode ndo ser verdadeiro em meu
modelo de negdcio. O nome desse problema é ponderagao arbitraria, dado que estamos dando
pesos arbitrarios as classes. No caso de dados categdricos ndo ordenados, € mais complicado ainda
e nem a solugao anterior funciona.

Para resolver esse tipo de problema, o ideal é utilizar uma codificagdo chamada One-Hot Enconding
ou Dummy Encoding. Vamos ver um exemplo rapidamente: imagine uma classificacdo de dados nas
categorias Vermelho, Verde e Azul. Note que nado existe uma ordem natural dessas categorias e
atribuir valores aleatdrios poderia recair no problema da ponderagao arbitraria. Podemos utilizar,
portanto, variaveis dummy. O que seria isso, Diego?

Variaveis dummy sao variaveis que assumem os valores binarios (o ou 1) para representar a auséncia
ou presenca de um determinado atributo, caracteristica, categoria, evento ou critério.

Agora vamos criar uma tabelinha com uma coluna para cada categoria (vermelho, verde e azul). Em
seguida, para cada observa¢ao do nosso conjunto de dados, vamos atribuir o valor 1 (um) — quando
correspondente a categoria —e o (zero) —quando nao correspondente a categoria. Logo, a primeira
observacao é “vermelho”, logo inserimos 1 (um) na coluna “vermelho” e o (zero) nas outras colunas;
e fazemos assim para cada uma das observacgoes.

OBVERVAQC)ES VERMELHO VERDE AZUL

VERMELHO

VERDE

AZUL

VERDE

IIO o o oII

ONE-HOT ENCODING

AZUL

VERMELHO

OC)OIOIOI
OOIOIOOI

VERMELHO
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Note que essa operagao € bidirecional: é possivel sair do valor original para o one-hot enconding
quanto do one-hot encoding para o valor original. Dessa forma, ndao temos uma perda nem um
acréscimo de informacao! Existem variagdes dessa técnica para a codificacao de dados categoricos.
Avantagem dessas técnicas € permitir que o algoritmo de aprendizado de maquina entenda melhor
as relagoes entre os dados e faga previsoes mais precisas sem perda/acréscimo de dados.

Para finalizar, note que o one-hot encoding tem uma redundancia: se eu tenho n categorias, eu nao
preciso de n colunas na tabela para representa-las. No caso das categorias de cores, se uma
observagao nao é vermelha nem verde, ela é necessariamente azul; se ndo é vermelhanem azul, ela
é necessariamente verde; e se ndo é verde nem azul, ela é necessariamente vermelha. Logo, para
representar essas categorias, bastava n-1 colunas na tabela. Vejamos:

VERDE

OBVERVAQ(SES VERMELHO

VERMELHO

VERDE

AZUL

VERDE
ONE-HOT ENCODING

AZUL

VERMELHO

OOOIOIOI

VERMELHO

IIo | O OII

Note que, com apenas duas colunas, foi possivel representar a mesma informacao da tabela
anterior. E bem simples: tudo que nao for vermelho ou verde, sera azul!

Classes Desbalanceadas

Um problema muito comum de classificacao ocorre quando existe uma despropor¢ao nos dados,
isto &, temos muito mais dados de uma classe do que de outra (pode ocorrer também para
problemas com mais de duas classes). Entdo, quando temos um desequilibrio de classe, o
classificador de aprendizado de maquina tende a ser mais tendencioso em relagdo a classe
majoritaria, causando ma classificacao da classe minoritaria. Como assim, Diego?

Imagine os dados sobre analise de fraudes em transa¢des de cartoes de crédito. Sabe quando
aparece no seu celular uma notificacdo sobre uma compra que vocé sabe que vocé ndo fez? E aquela
correria para ligar no banco e bloquear o cartdo. Pois &, tem sido cada vez mais comum! Quando
analisamos um conjunto de dados sobre transagdes de cartdes de crédito, vemos basicamente duas
classes: transagdes normais e transacdes fraudulentas. E onde entra o desbalanceamento?
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Classes das transagoes

250000

200000

150000

count

100000

50000

Class

Ora, eu ja tive cartdes bloqueados em duas oportunidades por conta de transag¢oes fraudulentas,
mas é a exce¢ao da excecao da excecdo: a regra € que a imensa maioria das transa¢des sejam
normais. Vejam na imagem anterior um exemplo de um conjunto de dados de transagdes de uma
operadora de cartdo de crédito: a Classe o representa as transagoes normais e a Classe 1 representa
as transacodes fraudulentas.

Note que nem é possivel ver nada azul da Classe 1 porque € tao pouco que é quase irrelevante, mas
esse grafico representa 284.315 transagdes normais e 492 transagoes fraudulentas. Em outras
palavras, temos 99,82% de transa¢des normais e 0,17% de transacdes fraudulentas. E por que isso é
um problema, Diego? Porque esse desequilibrio pode levar a modelos tendenciosos que nado sao
representativos da populagao como um todo.

Isso pode ocasionar previsdes imprecisas e baixo desempenho do modelo. Além disso, pode levar a
classificadores excessivamente sensiveis a classe majoritaria, ignorando a classe minoritaria.
Galera, imagine que eu faga a pior modelagem possivel de um modelo de classificagao! Por pior que
ele seja, se ele simplesmente “chutar” sempre que uma transacao foi normal, ele acertara na
maioria das vezes porque raramente uma transacao é fraudulenta.

Nesse caso, a acuracia do nosso modelo serd proxima de 100%, mesmo ele tendo sido
pessimamente modelado. A maquina ndo aprendeu nada —ela apenas foi guiada a minimizar o erro
no conjunto de dados de treinamento (que tem ampla maioria de transagdes normais) e ignorou os
padroes de transagoes fraudulentas. O nome disso é Paradoxo da Acuracia, em que parametros de
um algoritmo nao diferenciam a classe minoritaria das demais categorias.

Ora, mas o principal objetivo de um modelo de aprendizado de maquina que trata de transa¢des de

cartao de crédito é justamente identificar padrdes de transag¢des fraudulentas a fim de impedi-las.
Bacana! E como resolve isso? Bem, uma alternativa é conseguir mais dados de treinamento —
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preferencialmente da classe minoritaria. Outra alternativa € alterar a métrica de desempenho: em
vez de usar a acuracia.

A acuracia € uma métrica muito sensivel ao acerto médio, logo ndo tem um bom desempenho na
medi¢do da qualidade de modelos quando o conjunto de dados tem uma despropor¢ao muito
grande entre as classes. Para resolver esse problema, podemos utilizar outras métricas de
desempenho, tais como F-Score ou Curva ROC. Outra alternativa é fazer uma reamostragem e,
para isso, temos duas opg¢oes...

Podemos fazer um undersampling majoritario (ou subamostragem), que consiste em eliminar
aleatoriamente dados da classe majoritaria até que ambas as classes tenham a mesma quantidade
de dados. Inversamente, podemos fazer um oversampling minoritario (ou superamostragem), que
consiste em criar novos dados baseados nos dados da classe minoritaria de forma aleatodria até que
ambas as classes tenham a mesma quantidade de dados.

Trata-se de uma forma de garantir que os dados da classe minoritaria aparegam varias vezes — é
como se eu replicasse aleatoriamente dados da classe minoritéria para eliminar a desproporcéo. E
claro que essas solu¢des também possuem problemas: a subamostragem perde informacgdes Uteis,
o que pode fazer o modelo gerar overfitting; ja a superamostragem pode induzir o modelo a
encontrar padroes de dados que ndo refletem a realidade da classe minoritaria.

Existem outras técnicas, tais como: utilizagao de amostras sintéticas, atribui¢ao de pesos diferentes
as classes, utilizacao de algoritmos especificos para detec¢ao de anomalias, avaliagdo de algoritmos
menos sensiveis ao desbalanceamento (como as arvores de decisdo). Enfim... existem diversas
solugoes e essas solu¢cdes podem ser combinadas de diversas formas para minimizar o problema do
desbalanceamento (também chamado de amostras enviesadas).

Esse foi basicamente o tema de uma das questoes da prova discursiva do TCU! Ele mostrava um
caso em que um classificador de pegas boas ou defeituosas atingiu altissima precisao. Ocorre que o
modelo basicamente que todas as pecas eram boas e nenhuma pega era defeituosa — caso tipico de
desbalanceamento de classes. Como o modelo tinha o objetivo principal justamente de indicar
pecas defeituosas, ele fez um péssimo servico!

Pedia-se também para dar exemplos de solucbes, tais como oversampling, undersampling,
atribuicao de pesos diferentes as classes, entre outras —tudo que acabamos de estudar!
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Técnicas e Tarefas

Antes de adentrarmos nesse tdpico, é importante entender que existe um sombreamento entre
aprendizado de maquina e mineracao de dados. Logo, algumas tarefas de mineragao de dados sao
também tarefas de aprendizado de maquina. No entanto, aqui n6s vamos detalhar um pouco mais
dentro do contexto de aprendizado de maquina. Vamos comecgar falando sobre a técnica de

classificagao de dados.

Classificacao

CLASSIFICACAQ

Trata-se de uma técnica de aprendizado de maquina que permite aos usudrios classificar os
dados em grupos para facilitar a andlise. E usado para prever o comportamento futuro de um

dado ou para descobrir padrdes em um conjunto de dados.

NOs ja sabemos que se trata de uma técnica de aprendizado supervisionado para distribuir um
conjunto de dados de entrada em categorias ou classes pré-definidas de saida. Por exemplo: nos
poderiamos utilizar um algoritmo de classificagao binaria para decidir de uma mariposa é da espécie
Imperatriz (imagem da esquerda) ou Luna (imagem da direita). Note que eu ja disse de antemao

quais sao os rotulos ou categorias —dado que é um algoritmo de aprendizado supervisionado.

E como um algoritmo poderia decidir algo dessa natureza? Para tal, o supervisor pode escolher um
conjunto de features (também chamados de caracteristicas ou qualidades). Essas features sao
basicamente valores que caracterizam de forma Util as coisas que desejamos classificar. Para o
nosso exemplo, vamos utilizar duas features: envergadura e massa. Para treinar nosso algoritmo de

classificagao para fazer boas previsdes, vamos precisar de dados de treinamento.

E como conseguimos? Nds podemos enviar um entomologista a uma floresta para capturar diversas
mariposas de ambas as espécies, examina-las e registrar os valores das duas features que nds
escolhemos em uma tabela. A tabela final resultante contendo todas as mariposas catalogadas com
seu rotulo de espécie, envergadura e massa € também chamado de dados rotulados. Vejamos como

seria uma possivel tabela de dados rotulados...
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ESPECIE (LABEL)

IMPERAT.
IMPERAT,
LUNA
IMPERAT.
LUNA
IMPERAT.
IMPERAT.
LUNA
LUNA
LUNA

Como temos apenas duas features, é facil visualizar esses dados em um grafico de dispersao. Na
imagem da esquerda, eu plotei os dados de 100 mariposas imperatrizem vermelho e 100 mariposas
luna em azul. No eixo horizontal, temos a envergadura em milimetros; no eixo vertical, temos a

massa em gramas. Observe na imagem da direita que é possivel ver dois agrupamentos, mas no
meio (circulo roxo) existe uma sobreposicao.

o 1o o 100

Essa sobreposicdo indica que ndo é tdo dbvio separar dois grupos. E aqui que entram os algoritmos
de aprendizado de maquina: eles sdo capazes de encontrar uma divisao ideal entre os dois grupos!
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Vamos explicar isso melhor: imagine que eu trace uma
linha reta vertical na altura dos 45 milimetros de
envergadura e afirme que tudo que estiver a esquerda
provavelmente é uma mariposa imperatriz e tudo a direita
uma mariposa luna. Além disso, eu posso tracar uma linha
horizontal na altura dos 0,75 gramas de massa e afirmar
que tudo que estiver abaixo desse valor provavelmente é
uma mariposa imperatriz. Com isso, vejam na imagem ao
lado que se forma um quadrante em que sua parte inferior
esquerda representa provaveis mariposas imperatriz e o
o 100 restante representa as mariposas luna.

Essas linhas que dividem o espaco de decisao sao chamadas de limites de decisao porque auxiliam
a indicar qual serd o classificador sugerido. Agora notem que interessante: o entomologista
capturou 200 mariposas e criou a tabela de dados rotulados. Logo, n6s podemos comparar os dados
rotulados com os dados resultantes do grafico de dispersao para verificar se as linhas sugeridas
fizeram uma divisdo satisfatoria ou ndo para identificar as espécies de mariposa.

Esse é uma das formas de avaliar se o processo de classificagao foi satisfatorio ou nao! Se olharmos
atentamente, podemos verificar que 86 mariposas imperatriz (vermelho) terminaram de forma
correta dentro da regido de decisao (em vermelho), mas 14 delas acabaram de forma incorreta no
territério da mariposa luna (em azul). Por outro lado, 82 mariposas luna (azul) foram classificadas
corretamente (em azul), com 18 caindo para o lado errado (em vermelho).

N&s podemos representar esses valores por meio de uma matriz de confusdo! E o que, Diego? A
matriz de confusdo € uma tabela utilizada para avaliar a qualidade de um modelo que mostra as
frequéncias de classificagao para cada classificador/rotulo do modelo. Trata-se geralmente de uma
tabela com duas linhas e duas colunas que exibe a quantidade de erros e acertos de classificagao de
uma amostra de dados. Professor, quem estd confuso sou eu agora...

Vejam s0: as linhas que nds tracamos no grafico de dispersao acabou ocasionando alguns erros. Das
100 mariposas imperatriz, nos acertamos 86 e erramos 14; das 100 mariposas luna, nds acertamos
82 e erramos 18. N6s podemos colocar esses dados em uma matriz para visualizar mais facilmente
seus acertos e seus erros a fim de avaliar com maior clareza o desempenho do meu modelo de
classificacao (alias, ela também costuma ser chamada de matriz de erro).

Na pagina seguinte, temos a nossa matriz de confusao! Note que ela possui dois eixos: horizontal,
que indica o valor previsto ou esperado; e vertical, que indica o valor real. Como posso interpretar
essa matriz? Vejamos: nds tivemos 86 mariposas das 200 coletadas pelo entomdlogo em que seu
rotulo real na tabela de dados rotulados era mariposa imperatriz e o meu modelo de classificacao
classificou corretamente como mariposa imperatriz.

Da mesma forma, nds tivemos 14 mariposas das 200 coletadas pelo entomdlogo em que seu rotulo
real na tabela de dados rotulados era mariposa imperatriz, mas o meu modelo de classificacao
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classificou incorretamente como mariposa luna. Tivemos 18 mariposas em que seu rétulo real era
mariposa luna, mas meu modelo classificou como mariposa imperatriz; e tivermos 82 mariposas
luna corretamente classificadas pelo modelo como mariposa luna.

VALCIR PREVISTO

IMPERATRIZ LUNA
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Observe que ndo ha como desenharmos linhas que nos fornegam 100% de acuracia! Se reduzirmos
o valor limite de decisdao da envergadura da mariposa (eixo horizontal), classificaremos
erroneamente mais mariposas imperatriz como mariposas luna; por outro lado, se o aumentarmos,
classificaremos incorretamente mais mariposas luna. E o mesmo tipo de problema ocorre se
alterarmos os limites de massa (eixo vertical).

O trabalho dos algoritmos de aprendizado de maquina é tentar maximizar as classificagdes corretas
enquanto minimiza seus erros. E como podemos medir efetivamente como foi o desempenho do nosso
modelo? Nos podemos fazé-lo utilizando a métrica de acuracia, isto é, a divisdo do numero de
acertos pelo total de predi¢des. Em nosso caso, tivemos 82+86 = 168 acertos em uma amostra de
200 mariposas. Dessa forma, a nossa acuracia foi de 168/200 = 84%.

Outras configuragdes de linhas poderiam ser testadas para tentar aumentar a acuracia e melhorar
o nosso modelo de classificagao. Nos podemos generalizar a matriz de confusdo da sequinte forma:

VALOR PREVISTO
| CLASSE1 | CLASSE 2

VERDADEIRO FALSO
CLASSE 1 CLASSE 2

CLASSE 1

1
=G
ok ]
a4
m
o
2
o

FALSO VERDADEIRO
CLASSE 1 CLASSE 2

CLASSE 2
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Um bom exemplo para os dias atuais sao os exames de coronavirus. Podemos afirmar que um
exame pode resultar em positivo ou negativo, logo se trata de uma classificagcao binaria porque
temos apenas dois rotulos (Classe 1 = Positivo e Classe 2 = Negativo). Logo, os resultados possiveis
sao Verdadeiro-Positivo (VP), Falso-Positivo (FP), Verdadeiro-Negativo (VN) ou Falso-Negativo
(FN). Professor, por que vocé repetiu duas vezes a imagem abaixo?

VALOR PREVISTO VALOR PREVISTO
POSITIVO NEGATIVO CLASSE 1 CLASSE 2

VERDADEIRO ERRO
CLASSE 1 TIPO II

VERDADEIRO
CLASSE 2

VERDADEIRO FALSO
POSITIVO NEGATIVO

POSITIVO
CLASSE 1

VALOR REAL

VALOR REAL
CLASSE 2

NEGATIVO

FALSO VERDADEIRO
POSITIVO NEGATIVO

Observe que ha uma pequena diferenga nos quadrantes vermelhos: a nomenclatura utilizada pela
area de estatistica para Falso-Positivo é Erro Tipo | e de Falso-Negativo é Erro Tipo Il. Apenas isso!
Pessoal, uma maneira de medir o desempenho de um processo de classificacao é por meio da
acuracia, mas existem outras formas de medir. Nés vamos falar rapidamente sobre a Acuracia,
Sensibilidade, Especificidade, Precisdo e F1-Score...

| MEDIGAO| DESCRIGAO FORMULA

Trata-se da métrica mais simples que permite mensurar o percentual de

ACURACIA acertos, isto €, a quantidade de previsdes corretas dentro do total de VP + VN
previsdes possiveis. Responde a pergunta: dentre todas as previsdes VP + FP + VN + FN
realizadas, quantas o modelo acertou?

Trata-se da métrica que permite avaliar a capacidade do classificador de

SENSIBILIDADE detectar com sucesso resultados positivos (também chamado de VP
revocagao ou recall). Responde a pergunta: dentre os valores realmente VP + FN
positivos, quantos o modelo acertou (previu corretamente como positivo)?

Trata-se da métrica que permite avaliar a capacidade do classificador de

detectar com sucesso resultados negativos. Responde a pergunta: FP
ESPECIFICIDADE : —
dentre os valores realmente negativos, quantos o modelo acertou FP + VN
(previu corretamente como negativo)?

Trata-se da métrica que permite mensurar a proporcdo de previsdes

PRECIS/O positivas corretas sobre a soma de todos os valores positivos. Responde VP

a pergunta: dentre os valores previstos como positivos, quantos o VP + FP
modelo acertou (previu corretamente como positivo)?
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Trata-se da média harmonica calculada com base na precisao e na

sensibilidade, logo é uma medida derivada dessas outras medidas. Essa PRECISAO = RECALL
medida tenta condensar em uma Unica medida um pouco da precisdo e * PRECISAO + RECALL
um pouco da sensibilidade.

Professor, qual é a necessidade desse tanto de medidas diferentes? Dependendo do contexto, o
desempenho pode ser medido de maneira diferente para refletir melhor a efetividade da medigao.
Em alguns casos, ter falsos-negativos nao é tao relevante; em outros casos, ter falsos-positivos
pode ser muito relevante. Por isso existem tantas formas diferentes de medir o desempenho.
Vamos ver isso melhor...

A precisao pode ser utilizada em situagdes em que falsos-positivos sao mais prejudiciais que os
falsos-negativos. Por exemplo: ao classificar agdes da bolsa de valores como boas ou ruins, um
falso-positivo pode fazer uma pessoa investir em uma agao ruim e ter prejuizos; ja um falso-
negativo pode fazer uma pessoa ndo investir em uma acao boa e deixar de ter lucros, mas ela ndo
tera prejuizos, logo é menos prejudicial.

Ja o recall pode ser utilizado em situacdes em que falsos-negativos sao mais prejudiciais que os
falsos-positivos. Por exemplo: ao classificar uma pessoa com vacinado ou ndo-vacinado, um falso-
positivo pode fazer uma pessoa saudavel ndo pegar um avido com outras pessoas; ja um falso-
negativo pode fazer uma pessoa infectada pegar um avido com outras pessoas e infecta-las com
seu virus. Entenderam a importancia de medidas diferentes?

Agrupamento

AGRUPAMENTO

Trata-se de uma técnica de aprendizado de maquina utilizada para identificar grupos em
dados. E usado para descobrir padrdes e relagdes entre varidveis. Por exemplo, pode ser usado

para agrupar pessoas com base em caracteristicas como idade, género ou localizagdio. O
agrupamento pode ser usado para encontrar grupos com caracteristicas semelhantes,
classificar objetos e prever comportamentos futuros.

Vamos falar agora sobre o agrupamento (clustering). De acordo com Leandro Castro e Daniel Ferrari
em Introducao a Mineragao de Dados, uma das habilidades mais basicas dos organismos vivos é a
capacidade de agrupar objetos similares para produzir uma taxonomia, isto €, organizar coisas
similares em categorias (também chamadas de grupos ou clusters). A analise de agrupamento
busca analisar dados multivariados a fim de descobrir grupos homogéneos de objetos.

A analise de grupos pode ser definida como a organizagao de um conjunto de objetos (normalmente

representados por vetores de caracteristicas, ou seja, pontos em um espaco multidimensional) em
grupos baseada na similaridade entre eles. Dito de outra forma, agrupar objetos é o processo de
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particionar um conjunto de dados em subconjuntos (grupos) de forma que os objetos em cada
grupo compartilhem caracteristicas comuns.

Idealmente, objetos pertencentes ao mesmo grupo sao mais similares entre si do que a objetos
pertencentes a grupos distintos. Dessa forma, um grupo pode ser definido em fun¢ao da coesao
interna (homogeneidade) e do isolamento externo (separacao) de seus objetos. Diego, qual é a
diferenca do agrupamento para a classificagdo? Esse € um ponto chave que as bancas adoram cobrar
em prova: a classificagao € um algoritmo supervisionado e o agrupamento € nao supervisionado.

Isso significa que a base de dados de entrada é previamente rotulada, isto €, cada objeto da base
possui a classe correspondente a qual pertence definida a priori. O algoritmo, entdo, busca
identificar a classe a qual pertence um novo objeto ainda ndo apresentado e com rotulo de classe
desconhecido. Em regra, objetos rotulados sao apresentados ao algoritmo de classificagdo para que
ele seja treinado, isto &, para que um novo modelo seja criado a fim de classificar novos objetos.

No agrupamento, os dados nao sao previamente rotulados. Alias, os rotulos dos objetos sao obtidos
apenas a partir do algoritmo de agrupamento e ndo sao utilizados durante o processo de
treinamento do algoritmo. Como se trata de um algoritmo de aprendizado ndo supervisionado, nao
existe um supervisor que guie o aprendizado a fim de minimizar os erros de previsao. A ideia aqui €
que observagdes que tenham valores de variaveis mais parecidos estejam dentro do mesmo grupo.

Nao so isso: observagdes que estejam em grupos diferentes devem ter os valores de variaveis mais
diferentes possiveis. Em suma: o agrupamento (ou clustering) ¢ um algoritmo nado supervisionado —
aquele que ndo possui um rotulo/target que possa orientar o treinamento de um modelo preditivo
— em que cada observagao é atribuida a um grupo formado por outras observagdes mais similares
entre si e mais diferentes das observacoes dos demais grupos.

Por que o clustering é importante? Porque ele é muito Util em diversas areas: no comércio, ele pode
ser utilizado para determinar grupos de clientes que tém padroes de compra semelhantes; na
medicina, pode ser importante para determinar grupos de pacientes que mostram reagoes
semelhantes aos medicamentos receitados. Enfim, ha diversas e diversas possibilidades de
utilizacao dessa técnica. Agora partimos para as regras de associacao...

Regras de Associagao

REGRAS DE ASSOCIAGCAOD

Trata-se de uma técnica de aprendizado de maquina utilizada para descobrir relagdes entre
varidveis em conjunto de dados. Essas regras descrevem padrdes que ocorrem com frequéncia
e podem ser usadas para prever comportamentos futuros. Geralmente, elas sdo usadas para
identificar padrées de compra, comportamento de consumidor, padrdes de fraudes, etc.
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Regras de Associacao sao algoritmos ndo supervisionados utilizados para descobrir relagdes
interessantes entre variaveis de um grande conjunto de dados. Essas regras nos permitem
identificar frequentemente padroes recorrentes em dados, que podem ser utilizados para realizar
previsdes sobre eventos futuros e tomar melhores decisdes de negdcio. O exemplo classico de
regras de associagao € o do carrinho de supermercado.

Toda vez que vocé faz compras, cada item das suas compras é armazenado no banco de dados do
supermercado — ele guarda quais produtos vocé comprou, valores, quantidades, etc. Os itens sao
sendo armazenados por meio de transacdes do banco de dados, logo sdo utilizados bancos de
dados transacionais, ou seja, aqueles especializados em armazenar informacdes sobre transagoes
(insercdes, leituras, atualizagoes e exclusoes) efetuadas pelo usuario.

Nesse contexto, nds temos a Analise de Cesta de Mercado! A cesta de mercado corresponde aos
conjuntos de itens que um consumidor compra em um supermercado durante uma visita. Exemplo:

TRANSAGAU | HORA | ITENS

20:45 Leite, Pao, Biscoito, Suco

12:09 Leite, Pao

08:58 Leite, Ovos, Pao

15:15 Pao, Biscoito, Café

FORMATO DE REGRAS DE ASSOCIAGAD: {ANTECEDENTE —> CONSEQUENTE}
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A regra de associa¢ao segue o formato X = Y, em que X = {Xy, X5, ..., Xn} € Y = {y3, Y3, ..., Ym} S30
conjuntos de itens, com x; e y; sendo itens distintos para todo i e todo j. Essa associagao indica que,
se um cliente compra X, ele provavelmente também comprard Y. Na tabela acima, é possivel notar
que ha uma possivel associacao entre leite e pdo. E isso reflete a realidade: quando vocé vai ao
mercado e compra cerveja, gelo e carne, é provavel que vocé também comprara carvao.

EXEMPLO DE REGRA DE ASSOCIAGAO: {CERVEJA, GELO, CARNE —> CARVAO}

E isso funciona em diversos contextos: quando vocé compra uma raquete de ténis, ja ja aparecem
banners de bolinhas de ténis; quando vocé assiste um filme de terror na Netflix e da uma boa nota,
da proxima vez ela ja te recomenda diversos filmes de terror que pessoas que assistiram o mesmo
que vocé também gostaram; quando vocé procura sobre o edital de um concurso que acabou de
sair, em dois tempos aparece o banner do Estratégia Concursos (alias, obrigado pela confianca).

Isso ocorre porque bases de dados gigantescas possuem uma infinidade de dados que podem ser
minerados em busca de associacdes interessantes. Vocés entendem agora o porqué do massivo
investimento em inteligéncia artificial, aprendizado de maquina, mineracgdo de dados, entre outros? Se
uma loja consegue analisar os produtos que vocé comprou recentemente e, baseado nisso,
consegue fazer uma boa previsao de outro produto para vocé comprar, ela tem ouro nas maos!

O Diego comprou um curso para estudar para um concurso, vou oferecer para ele uma mentoria. O
Diego comprou um celular novo, vou oferecer para ele uma capinha bacana. Sacaram a ideia?
Diferentemente do agrupamento, que busca relagdes de similaridade entre objetos, as regras de
associagao buscam relagcdes entre os atributos dos objetos, ou seja, os itens que compdem a base.
O objetivo é encontrar regras fortes de acordo com alguma medida do grau de interesse da regra.

Como uma grande quantidade de regras de associacao pode ser derivada a partir de uma base de
dados, mesmo que pequena, normalmente se objetiva a derivacao de regras que suportem um
grande nUmero de transacdes e que possuam uma confianga razodavel para as transagdes as quais
elas sdo aplicaveis. Esses requisitos estdao associados a dois conceitos centrais em mineracao de
regras de associagao:

MEDIDAS DE -
INTERESSE DESCRICAO

Trata-se da frequéncia com que um conjunto de itens especificos ocorrem no banco de dados,
SUPORTE/ S é, o percentual de transacdes que contém todos os itens do conjunto. Em termos

PREVALENCIA

matematicos, a medida de suporte para uma regra X — Y ¢ a frequéncia em que o conjunto de
itens aparece nas transagoes do banco de dados. Um suporte alto nos leva a crer que os itens do
conjunto X e Y costumam ser comprados juntos, pois ocorrem com alta frequéncia no banco

CONFIANGA/ Trata-se da probabilidade de que exista uma relacdo entre itens. Em termos matematicos, a
medida de confianca para uma regra X — Y é a forca com que essa regra funciona. Ela é

FORCA A . .
calculada pela frequéncia dos itens Y serem comprados dado que os itens X foram comprados.

.a-”’fﬂf
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Uma confianca alta nos leva a crer que exista uma alta probabilidade de que se X for comprado,
Y também sera.

Na tabela a seguir, temos um exemplo de dez transa¢des contidas no banco de dados de um
determinado supermercado. Note que a Compra 1 continha cerveja, gelo, carne, carvao e outros; a
Compra 2 continha apenas cerveja, carne e carvao; a Compra 4 continha apenas outros; e assim por
diante. A medida de suporte da regra de associagao é calculada por meio da razao da quantidade
de ocorréncias simultaneas dos itens da esquerda pela quantidade total de transacdes.

REGRA DE ASSOCIAGAO: {CERVEJA, GELO, CARNE —> CARVAO}

| cowmn | ceRvEA [ GE0 |  CARME | cARO [ oUTROS
1] X X X X X

L 2 ] X X X

|3 X X X

|4 X
5

|6

X X X

|8 X
I X

Dada a regra de associacao acima, vamos primeiro calcular a quantidade de ocorréncias
simultaneas dos itens da esquerda: {Cerveja, Gelo, Carne}. Eles aparecem simultaneamente quatro
vezes: Compra 1, Compra 3, Compra 6 e Compra 7. Como temos 10 transac¢des, a medida de suporte
sera 4/10 = 40%. Ja a medida de confianca da regra de associagao é calculada de uma maneira um
pouquinho diferente...

Nos dividimos a quantidade de vezes que os itens da esquerda apareceram simultaneamente (nds
ja calculamos acima e sabemos que € 4). Dadas essas quatro transacodes, finalmente calculamos em
quantas vezes o item da direita (Carvao) ocorreu e dividimos pelo valor anterior. Ora, vamos olhar
novamente para as quatro transagdes: em quantas delas Carvdo também apareceu? Em 3 transagoes:
Compra 1, Compra 3 e Compra 6). Logo, a medida de confianga da regra de associagao é ¥% = 75%.

Note que houve uma transacdao em que foram comprados cerveja, gelo e carne, mas nao foi
comprado carvao (Compra 7). Talvez ele ja tivesse o carvdo em casa né? &

Modelos Lineares
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MODELQOS LINEARES

Trata-se de um conjunto de técnicas de aprendizado de mdquina usado para prever a resposta
de uma varidvel dependente (varidvel que vocé estd tentando prever) com base em um ou mais

varidveis independentes (varidveis que vocé usa para prever a varidvel dependente). Estes
modelos tém como base a hipdtese de que a relagdo entre as varidveis € linear. Os modelos
lineares sdo largamente utilizados na andlise de regressdio, pois permitem a previsdo de
resultados futuros com base em dados passados.

Uma das principais aplicagdes de aprendizado de maquina € a previsao, isto €, quando queremos
prever algum atributo tendo somente alguns dados de entrada. Determinamos como fazer essa
previsdo com base em exemplos histéricos de dados de entrada e saida, isto &, baseado em
comportamentos observados no passado, conseguimos fazer inferéncias sobre o futuro. Para tal,
nds utilizamos modelos preditivos. O que seria isso, Diego?

Um modelo preditivo é aquele responsavel por relacionar dados de entrada (também chamados de
variaveis independentes) com o resultado esperado (também chamados de variavel dependente ou
variavel alvo continua?). Diferentes modelos geram formas matematicamente muito diferentes de
construir a relagao entre as variaveis de entrada e de saida, tornando-os assim capazes de captar
padroes estatisticos também diferentes.

Em regra, é preciso realizar experimentos computacionais, avaliando o desempenho de modelos
de tipos diferentes para descobrir qual € o mais adequado a uma tarefa e um conjunto especifico de
dados. Por que, Diego? Porque cada tipo de modelo tem suas caracteristicas, seus pontos fortes e
fracos e sua logica de funcionamento. Nao é preciso reimplementar um algoritmo do zero para
entender suas propriedades fundamentais e utiliza-lo adequadamente.

Em suma: modelos preditivos sdo basicamente uma fungao matematica que, quando aplicada a
uma massa de dados, é capaz de identificar padroes e oferecer uma previsao do que pode ocorrer.
Existem varios tipos de modelos de predicao, dentre eles se destacam os modelos lineares. Esses
modelos compreendem uma ampla familia de modelos derivados da estatistica, embora apenas
dois deles (regressao linear e a regressao logistica) sejam frequentemente utilizados.

Estatisticos, econometristas e cientistas de muitas disciplinas ha muito usam modelos lineares para
confirmar suas teorias por meio de validagao de dados e para obter previsdes praticas. Os modelos
lineares sdo faceis de entender, rapidos de criar e moleza de implementar do zero. Se vocé os
dominar, vocé realmente tem o equivalente a um canivete suico para aprendizado de maquina que
ndo pode fazertudo perfeitamente, mas pode atendé-lo prontamente e com excelentes resultados.

Os dois modelos lineares mais conhecidos sao a regressao linear e a regressao logistica. Vamos ver
como funciona cada uma delas, mas antes vamos entender o que ¢ a regressao...

2 Varidveis continuas sdo variaveis numéricas que tém um numero infinito de valores entre dois valores quaisquer (Ex: uma régua possui valores
continuos, dado que 3 cm é diferente de 3,01 cm, que é diferente de 3,01354 cm, que é diferente de 3,01355, e assim por diante).
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Regressao é uma técnica para investigar a relagdo entre variaveis ou features independentes e uma
variavel ou resultado dependente. E usado como um método de modelagem preditiva em
aprendizado de maquina, no qual um algoritmo é usado para prever resultados continuos. Resolver
problemas de regressao é uma das aplicagdes mais comuns para modelos de aprendizado de
maquina, especialmente em aprendizado de maquina supervisionado.

Os algoritmos sao treinados para entender a relagdo entre variaveis independentes e um resultado
ou variavel dependente. O modelo pode entdo ser aproveitado para prever o resultado de dados de
entrada novos e nao vistos, ou para preencher uma lacuna nos dados ausentes. A analise de
regressao € parte integrante de qualquer modelo preditivo, portanto ¢ um método comum
encontrado na analise preditiva baseada em aprendizado de maquina.

Apesar de haver diversas diferencgas entre classificacao e regressao, é possivel converter uma na
outra e vice-versa, modificando a representacdao da variavel-alvo. Por exemplo: se eu quiser
transformar uma regressao em uma classificacao, eu posso definir um valor limite para determinar
a qual classe uma observagao pertence. Como assim, Diego? Imagine que eu queira classificar um
conjunto de mulheres em baixas, regulares e altas.

Eu posso definir um intervalo de 1,60 cm a 175 cm de forma que aquelas que tenham altura menor
ou igual a 1,60 cm serdo consideradas baixas; aquelas que tenham altura entre 1,61 e 1,74 serdo
consideradas regulares; e aquela que tenham altura maior ou igual a 1,75 serdao consideradas altas.
E isso, basta dividir o conjunto de possiveis valores numéricos em intervalos de forma que cada
intervalo se torne uma classe.

Analogamente, se eu quiser transformar uma classificagdo em uma regressao, eu posso associar
um valor numérico para cada classe. E claro que as classes tém que ser ordenaveis (Ex: baixo, regular
ou alta), caso contrario ndo é possivel fazer essa associacao (Ex: Masculino e Feminino). A imensa
maioria dos algoritmos que veremos em aula tém uma versao tanto para classificagao quanto para
regressao. Bacana? Vamos ver agora um pouquinho sobre regressao linear...

Regressao Linear

REGRESSAO LINEAR

Trata-se da ferramenta estatistica que nos ajuda a quantificar a relagdo entre uma variavel
especifica e um resultado que nos interessa enquanto controlamos outros fatores. Em outras
palavras, podemos isolar o efeito de uma varidvel enquanto mantemos os efeitos das outras

varidveis constantes.

Aregressao linear é a ferramenta estatistica que nos ajuda a quantificar a relagao entre uma variavel
especifica e um resultado que nos interessa enquanto controlamos outros fatores. Em outras
palavras, podemos isolar o efeito de uma variavel enquanto mantemos os efeitos das outras
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variaveis constantes. Aimensa maioria dos estudos que vocé |é nos jornais é baseada em analise de
regressao. Vamos ver alguns exemplos...

Ha um estudo que afirma que, criangas que passam muito tempo em creches sao mais propensas a
apresentar problemas comportamentais quando vao para escola do que criangas que passam esse
tempo em casa com seus pais. Ora, por acaso os pesquisadores designaram aleatoriamente milhares
de criancas pequenas a creches ou a ficarem em casa com um dos pais para fazer a pesquisa? E
evidente que nao!

Diferentes familias tomam decisdes distintas em relagdao a como cuidar dos filhos porque sao
diferentes. Alguns lares tém os dois pais presentes; outros ndao tém. Alguns tém os dois pais
trabalhando; outros ndo tém. Alguns lares sao mais ricos e mais cultos que outros. Nés sabemos
que todas essas coisas afetam a decisdao de como cuidar dos filhos e afetam o desempenho futuro
das criangas dessas familias na escola.

Quando feita adequadamente, a regressao linear pode nos ajudar a estimar os efeitos das creches
separadamente de outras coisas que afetam criancas pequenas como renda familiar, estrutura
familiar, educacao parental, e assim por diante. Hoje em dia, de posse dos dados adequados e com
acesso a um computador, uma crianca de seis anos pode usar um programa de estatistica basica
para gerar resultados de regressao. Alias, o proprio MS-Excel possui essa funcionalidade...

O computador tornou possivel realizar a parte mecanica da analise de regressao quase sem nenhum
esforco. Até porque existe uma ideia basica subjacente a absolutamente todas as formas de analise
de regressao — desde as relagdes estatisticas mais simples até os modelos supercomplexos criados
por ganhadores do Prémio Nobel de Economia! Em esséncia, a regressao linear busca encontrar o
“melhor encaixe” para uma relacao linear entre duas variaveis.

Um exemplo simples é a relagdo entre altura e peso. Como assim, Diego? Ora, pessoas mais altas
tendem a pesar mais —embora obviamente esse ndo seja sempre o caso. Vejamos um exemplo:

Grafico de dispersao para altura e peso Reta de melhor encaixe para altura e peso

> Residual, e

Peso (quilos)
.
.
.

Peso (quilos)

Altura (centimetros) Altura (centimetros)

Se |he fosse pedido que descrevesse o padrao, vocé poderia dizer algo mais ou menos do tipo: “O
peso parece aumentar com a altura”. E um bom entendimento, mas a regressao linear nos da a
possibilidade de ir além e “encaixar uma reta” que melhor descreva umarelacao linear entre as duas
variaveis (Peso e Altura). Muitas retas possiveis sdo amplamente consistentes com os dados de altura
e peso, mas como sabemos qual é a melhor reta para esses dados?

-"-FFFFF'_'-'_
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E aqui que entra em cena o aprendizado de maquina! A ideia do algoritmo é oferecer vérios dados
para que ele encontre a equacao que melhor descreve e se ajusta aos dados, isto &, que minimize a
variancia dos erros em uma predi¢cdo. A Regressao Linear utiliza tipicamente uma metodologia
chamada de Minimos Quadrados Ordinarios (MQO). O ponto-chave dessa metodologia reside na
parte dos “Minimos Quadrados” do nome...

O MQO encaixa a reta que minimiza a soma dos residuais elevados ao quadrado. Calma, ndo é tao
complicado quanto parece! Cada observacao nos nossos dados de altura e peso tem um residual,
que é a distancia vertical a partir da reta de regressao, exceto para aquelas observagoes que se
situam diretamente em cima da reta, para as quais o residual vale zero. Note que, quanto maior a
soma geral dos residuais, pior é o encaixe da reta.

Por que o nome do método contém as palavras "minimo quadrados”? Porque a formula pega o
quadrado de cada residual antes de somar todos e isso aumenta o peso dado aquelas observagoes
mais distantes da reta de regressao — chamadas de extremos ou outliers. Dessa forma, os minimos
quadrados ordinarios “encaixam” a reta que minimiza a soma dos residuais ao quadrado conforme
é ilustrado na imagem da pagina anterior.

Se os detalhes técnicos Ihe deram dor de cabeca, vocé estara desculpado se entender apenas o
ponto principal, que é o seguinte: os minimos quadrados ordinarios nos dao a melhor descri¢ao de
uma relagao linear entre duas variaveis. O resultado nao é somente uma reta, mas uma equacgao
que descreve essa reta. Essa equacao é conhecida como equagao de regressao linear simples? e
assume a sequinte forma apresenta a sequir:

a + bx ou
a + RBx

y
y

ondey é o peso em quilos; a é o intercepto, isto &, ponto em que a reta intercepta o eixo y (valor de
y quando x = 0); b é a inclinacdo da reta; e x € a altura em centimetros. A inclinagao da reta que
encaixamos descreve a "melhor” relagao linear entre altura e peso para essa amostra, conforme
definida pelos minimos quadrados ordinarios. A reta de regressdo é perfeita? E claro que ndo! Ela
com certeza nao descreve perfeitamente toda observa¢ao nos dados.

Por outro lado, ela é a melhor descricdo que podemos obter para o que é claramente uma relagao
significativa entre altura e peso. Poderiamos escrever a nossa equagao de regressao dessa forma:

peso = a + (altura)*x

Regressao Logistica

3 Existe também a Regressdo Linear Multipla, quando hd mais de uma variavel independente (Ex: y = a + bx + cy + dz).
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REGRESSAO LOGISTICA

Trata-se da ferramenta estatistica que tem como objetivo produzir, a partir de um conjunto de

observagdes, um modelo que permita a predigdo de valores tomados por uma varidvel
categoérica, frequentemente bindria, a partir de uma série de varidveis explicativas continuas
e/ou bindrias.

A ferramenta de regressao linear é eficaz, mas possui suas limitagoes! Por exemplo: ela permite
trabalhar apenas com dados quantitativos (continuos) e, ndo, com dados qualitativos (categoricos).
Quando essa ¢ a sua necessidade, vocé deve recorrer a regressao logistica, que é um algoritmo de
aprendizagem de maquina supervisionado utilizado para classificagdo (apesar de ter a palavra
regressdo em seu nome — cuidado com a pegadinhal).

Em geral, a utilizacao da regressao logistica se da com categorias binarias, isto €, aquelas que
podem assumir somente dois valores (Ex: grande ou pequeno, alto ou baixo, sim ou nao, lucro ou
prejuizo, valido ou invalido, entre outros). Vamos imaginar que queiramos definir se um
determinado paciente esta ou ndo infectado com coronavirus, logo nossas categorias sao:
infectado ou ndo-infectado.

Para tal, nés vamos reunir diversas informagdes contidas em um exame de sangue, tais como
contagem de anticorpos, contagem de plaquetas, contagem de leucdcitos, entre outros — essas
informagdes sdao também chamadas de variaveis independentes. Em seguida, sera aplicado um
coeficiente ou peso a cada uma dessas variaveis que comporao uma fungao de regressao linear
multipla e retornara um determinado valor como resposta (variavel dependente).

Ocorre que a regressao logistica € um tipo de algoritmo de classificacdo, logo precisamos
transformar esse valor real retornado pela regressao linear em uma das categorias pré-definidas
por um supervisor. Para tal, nds temos que utilizar um modelo logistico (chamado logit) para fazer
um mapeamento desse valor dentro de um intervalo entre [0, 1], que pode ser interpretado como a
probabilidade de ser da categoria que nos interessa.

A fungao de ativagao que recebe como entrada um ndmero real [-oo, +00] retornado por uma fungao
de regressao linear e sempre retorna um numero entre [0,1] € chamada de Fung¢ao Sigmadide*.

4 Trata-se de uma fungdo estritamente crescente que varia [-c,+o] horizontalmente e [0,1] verticalmente. Por conta de seu formato, pode ser
chamada de Fungdo em S.
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Galera, todas as informagdes de cada pessoa entram no processo de treinamento do modelo de
aprendizado de maquina. Em outras palavras, como eu tenho um conjunto de casos em que eu ja
sei se a pessoa estava infectada ou ndo, eu posso usa-lo para treinar meu modelo de modo que eu
possa ir ajustando até encontrar um valor razoavel. Como assim, Diego? Vamos supor que eu tenha
em maos aqui os exames de varias pessoas com coronavirus.

Eu posso ir ajustando os coeficientes das variaveis independentes da minha regressao linear para
refletir um valor coerente de probabilidade apds aplicar a regressao logistica. Vejamos:

resultado = a + b*(qtd_anticorpos) + c*(qtd_leucécitos) + d*(qtd_plaquetas) ...

Eu coloco os valores de quantidade de anticorpos, leucdcitos e plaquetas de uma pessoa que eu sei
que esta com coronavirus, o modelo ajusta os coeficientes (a, b, ¢, d) e retorna um resultado. Em
seguida, apos aplicar a funcao sigmdide nesse resultado, eu espero que ela retorne uma alta
probabilidade de essa pessoa estar com coronavirus (Ex: 0,9), dado que a pessoa realmente esta
infectada com coronavirus, logo esse seria um resultado coerente.

Se ele retornar um valor como 0,2 (isto &, 20% de probabilidade de essa pessoa estar infectada com
coronavirus), significa que o modelo ainda ndo esta bacana porque sabemos que a pessoa
efetivamente estd infectada com coronavirus. E claro que — quanto mais dados de treinamento —
mais o modelo de aprendizado de maquina ajusta os coeficientes e maiores as chances de ele
retornar uma probabilidade coerente com a realidade.

.a-”’fﬂf
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Redes Neurais Feed-Forward

REDES NEURAIS FEED-FORWARD

Trata-se de um tipo de rede neural artificial em que os dados fluem em apenas uma diregdo,
da entrada para a saida. E o tipo mais comum de redes neurais artificiais e € usado para

tarefas de aprendizado supervisionado. Em uma rede feed-forward, os neurdnios sdo
organizados em camadas e o sinal se propaga de uma camada para outras. Gada neurdnio
recebe entradas dos neurbnios da camada anterior, realiza uma soma ponderada das
entradas e passa o resultado para a préxima camada.

Passaros nos inspiraram a voar, raizes de arctium inspiraram a criacdo do velcro e a natureza
inspirou muitas outras inven¢des. Parece |ogico, entdo, olhar para a arquitetura do cérebro em
busca de inspiracao sobre como construir uma maquina inteligente. Esta é a ideia que inspirou as
Redes Neurais Artificiais. Claro que, embora avioes tenham sido inspirados por passaros, eles ndo
precisam bater as asas. Assim, essa tecnologia foi ficando cada vez mais diferente dos neuronios.

A redes neurais artificiais sdo versateis, poderosas e escalaveis, tornando-as ideais para lidar com
tarefas de aprendizado de maquina altamente complexas, como classificar bilhdes de imagens (Ex:
Google Imagens), alimentar servicos de reconhecimento de voz (Ex: Siri da Apple), recomendar os
melhores videos para assistir (Ex: YouTube Recommendations). No entanto, antes de discutirmos
os neurdnios artificiais, vamos dar uma olhada rapida em um neurdnio bioldgico.

1)
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Trata-se de uma célula de aparéncia incomum encontrada principalmente em cértex cerebrais
animais, composta basicamente por um corpo celular, que contém o nucleo e a maioria dos
componentes complexos da célula; e muitas extensdes ramificadas chamadas dendritos, além de
uma extensao muito longa chamada de ax6nio. Os neurdnios bioldgicos recebem impulsos elétricos
curtos — chamados sinais — de outros neurdnios por meio dessas sinapses.

Quando um neurdnio recebe um nUmero suficiente de sinais de outros neuronios em alguns

milissegundos, ele mesmo dispara seus proprios sinais. Observe que neurdnios bioldgicos
individuais parecem se comportar de uma maneira bastante simples, mas eles sdo organizados em
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uma vasta rede de bilhdoes de neurdnios — cada neurdnio normalmente conectado a milhares de
outros neuronios.

Calculos altamente complexos podem ser realizados por uma vasta rede de neurdnios bastante
simples, da mesma forma que um formigueiro complexo pode emergir dos esfor¢os combinados
de formigas simples. Dois pesquisadores — Warren McCulloch e Walter Pitts — propuseram um
modelo muito simples de neur6nio bioldgico, que mais tarde ficou conhecido como neurdnio
artificial: ele tem uma ou mais entradas binarias (liga/desliga) e uma saida também binaria.

O neurdnio artificial funciona de maneira muito simples: ele ativa sua saida quando mais de um
certo numero de suas entradas estdo ativas. Os pesquisadores mostraram que mesmo com um
modelo tao simplificado é possivel construir uma rede de neurbnios artificiais que computa
qualquer proposicao logica que vocé deseja. Pois bem! Em 1958, esses pesquisadores mostraram
suas descobertas em uma conferéncia de inteligéncia artificial na Universidade de Dartmouth.

Como esse assunto é muito empolgante (Vai me dizer que ndo é? Nao é possivel!), um psicologo
chamado Frank Rosenblatt que assistiu a conferéncia e saiu de |a inspirado e determinado a criar
um neurdnio artificial. Seu objetivo era ensinar um computador gigantesco de inteligéncia artificial
chamado Perceptron a se comportar como um neurdnio ao classificar imagens como triangulos ou
nao-triangulos com sua supervisao/treinamento.

O psicologo sabia ja naquela época que neurdnios sao células que processam e transmitem
mensagens utilizando sinais elétricos e quimicos. Eles recebem um ou mais sinais de entrada de
outras células, processam os sinais recebidos e depois emitem seu proprio sinal. Os neurdnios,
entdo, formam uma colossal rede de interconexao que é capaz de processar informagoes
extremamente complexas.

Rosenblatt conectou o Perceptron a uma camera fotografica de inacreditaveis 400 pixels (eu disse
pixels e, ndo, megapixels). Essa era a tecnologia de ponta da época — cerca de um bilhdo de vezes
menos poderosa do que a camera traseira de qualquer smartphone hoje em dia. A ideia era mostrar
para a camera a imagem de um triangulo ou nao-triangulo (Ex: circulo). Dependendo se a camera
viu tinta ou ndo em cada pixel, ela enviaria um sinal elétrico diferente para o Perceptron.
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O Perceptron somava os sinais elétricos referentes aos pixels que correspondiam com a forma de
um tridngulo — essa soma era chamada de carga elétrica total. Se a carga fosse acima de um certo
limite estipulado pelo psicdlogo, a maquina a enviaria para acender uma lampada — equivalente a
um neurdnio artificial falando: "Sim, isso é um triangulo!"; mas se a carga fosse abaixo do limite, ela
nado seria suficiente para acender a lampada — seria o equivalente a dizer: "Nao é um triangulo!”.

No inicio, o Perceptron estava basicamente fazendo suposi¢des aleatdrias, até que Rosenblatt
comecou a treinar o algoritmo. Quando o Perceptron acertava, ele apertava um botdo para
confirmar e fim; mas quando o Perceptron errava, ele apertava um botdo para indicar o erro, o que
disparava uma cadeia de eventos e calculos para reajustar o limite de carga elétrica suficiente para
acender a lampada de forma que as chances de a maquina acertar nas proximas vezes aumentava.

Vocés pegaram a ideia? O perceptron é a unidade basica de uma Rede Neural Artificial (RNA), sendo
equivalente a um neur6nio bioldgico. Vejamos abaixo como seria sua estrutura basica:

E1l
E2
E3 —u=n

e

Y

EN
ENTRADAS| pasos [SOMATORIO] oins | FUNGAO DE ARVAGKO | 1o

Note que temos um conjunto de n entradas (e,, e, €5, ..., €1) que sao multiplicadas por pesos
especificos associados a cada entrada (p,, p., P3 - Pn)- Cada um desses pesos é livremente
ajustavel de forma independente dos demais. Em sequida, nds realizamos a soma de cada entrada
multiplicada por seu respectivo peso associado. E o préximo passo € somar tudo isso com uma
entrada especial denominada viés ou bias (b).

a Banco do Brasil (Escriturario - Agente de Tecnhologia) Banco de Dados - 2023 (P6s-Edital) 47
www.estrategiaconcursos.com.br 199




Thiago Rodrigues Cavalcanti, Erick Muzart Fonseca dos Santos
Aula 07 - Profs Thiago Cavalcanti e Erick Muzart

Em outras palavras, podemos afirmar que o peso de uma entrada representa seu grau de forca ou
influéncia no resultado — quanto maior o peso de uma determinada entrada, maior sera a influéncia
no resultado; e o viés (bias) € um valor que pode ser ajustado para aumentar ou diminuir a forca do
sinal ao adicionar um valor positivo/negativo com o intuito de regular o formato/curvatura da
funcao e ajusta-la ao proposito desejado (veremos em detalhes mais a frente).

Ora, isso lembra alguma coisa para vocés? Estamos multiplicando valores por um coeficiente,
somando-os e adicionando uma constante! Bem, isso parece uma regressao linear multipla:

y =a+bx +cy+dz ...
No nosso caso, seria algo mais parecido como:
S = b + pies + p:e2 + p3es ... + pnén

A ldgica basica de um perceptron até essa parte inicial é realmente parecida com uma regressao
linear, mas ainda nao acabamos de ver a sua estrutura. Note que a etapa seguinte passa o resultado
da regressao linear por uma func¢ao de ativacao, responsavel por fazer uma transformacao nao-
linear do resultado da etapa anterior e definir se um nd sera ativado ou ndo. Explicando um pouco
melhor sem entrar nos detalhes matematicos...

Fungoes lineares (Ex: regressao linear) sdao aquelas que podem ser representadas em um plano
cartesiano como uma reta. O objetivo da fun¢ao de ativacao é transformar o formato de reta em
um formato nao linear, tornando a fun¢ao mais flexivel/adaptavel para tarefas complexas —além de
permitir que pequenas altera¢des na entrada de dados ndo causem grandes alteracdes na saida de
dados. Existem duas grandes classes de fungoes de ativagao: fungdes de limite e fungoes sigmoides.

Os perceptrons originais utilizavam fungdes de limite. Nesse caso, se o resultado da funcao de
ativacao fosse maior ou igual a um determinado limite (em inglés, threshold), entdo essa funcao
retornaria 1 (nd ativado); se o resultado da funcao de ativacao fosse menor que um determinado
limite, entdo essa fungao retornaria @ (nd nao-ativado). Existem outras variagdes, mas fungoes
desse tipo sempre tém formato de um degrau (em inglés, step).

E importante destacar que o significado dos valores 1 e @ dependera do contexto de utiliza¢do,
podendo ser ligado ou desligado, ativo ou inativo, masculino ou feminino, triangulo ou nao-
triangulo, entre outros. Ocorre que a maioria das aplicacbes necessita de um resultado
probabilistico (continuo) e, ndo, de um resultado binario (discreto) — e a funcao limite ndo é capaz
de retornar esse tipo de resultado.

FUNCOES DE LIMITE
DESCRICAO DA R fungdo compara um valor com um
FUNGI\U determinado limite (nesse caso, o limite é o) e
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decide se um neurdnio sera ativado (1) ou ndo
sera ativado (o). L
¢(v)

REPRESE!\ITAG[\U f) = { 0 forx<0 - _
DA FORMULA ~ 11 forx>0 ——

Por conta disso, perceptrons modernos utilizam fun¢des sigmoide. Nesse caso, podemos ver o
resultado do perceptron como uma espécie de regressao logistica (estudada no topico anterior).
Trata-se de uma funcao estritamente crescente que recebe um valor real qualquer que varia
horizontalmente entre [-o0,+00] e varia verticalmente [0,1]. A fun¢do sigmdide mais famosa é a
funcao logistica apresentada a sequir (frequentemente sao tratadas como sin6nimos):

FUNCAO DE < .
FUNCOES LOGISTICAS i »

_ Essa funcdo recebe um valor real qualquer -
1| AHH[HINI'M como entrada [-co,+o0] e retorna um valor de -

AI[[H(I§ saidaentreoe. - /% g ]
REPRESENTACAO 1 108 6 4 2 0 2 4 6 8 10
DA FORMULA fo= e

Ha também o caso em que desejamos que o resultado assuma valores entre [-1,1]. Para tal,
podemos utilizar um outro tipo de fun¢ao sigmdide chamada de tangente hiperbdlica:

FUNCAO DE - )
FUNCAO TANGENTE HIPERBOLICA - » =

_ Essa funcdo recebe um valor real qualquer L 4
I]ABH[H{NIW como entrada [-o0,+00] e retorna um valor de | :

FI[\[H(I} saidaentre-1e1. 8 — 4 2 2 4 6 8

REPRESENTACAO (e¥—e™)
DA FUNGAD f() = i) v
e +e )

Essa transformacao ndo-linear realizada pelas fungoes de ativacdo permite tornar o perceptron
mais capaz de aprender e executar tarefas complexas. Pronto! Agora nos passamos por todo o
funcionamento do perceptron original e moderno, mas ainda ndo sabemos como essa unidade de
redes neurais vai aprender alguma coisa! A ideia é atribuir um valor aleatorio aos pesos e comparar
o valor de saida do perceptron com o valor esperado (que nds conhecemos de antemao).

Quanto mais iteracdes houver desse processo de aprendizado, mais os pesos serdo ajustados, mais
treinado estara o algoritmo e menor sera o erro médio das suas previsdes. Vamos ver um exemplo
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para consolidar o entendimento: suponha que queiramos saber o género de determinada pessoa
(masculino ou feminino). Considerem também que nos possuimos uma tabela contendo em cada
linha dados de varios atributos de milhares de pessoas.

Dentre os atributos dessa tabela, temos: altura, peso, envergadura, cor do cabelo, classe social e
escolaridade — e nos ja sabemos de antemao o género de cada uma das pessoas. Cada entrada do
nosso perceptron sera correspondente aos dados de uma determinada pessoa, logo ele tera seis
entradas — uma para cada atributo. O algoritmo comeca atribuindo um peso aleatorio para cada
uma dessas entradas.

Em sequida, ele faz a multiplicacao dos valores de entrada pelos seus respectivos pesos aleatdrios,
soma tudo (inclusive o viés), passa por uma funcao de ativagao de ndo linearidade e retorna um
valor de probabilidade de pessoa ser do género masculino ou feminino. Como nds sabemos o
resultado esperado (isto é, género), nds podemos treinar o algoritmo corrigindo ou ratificando o
resultado obtido pelo perceptron para cada uma das pessoas da nossa tabela.

A cada erro, o perceptron podera fazer um ajuste nos pesos a fim de reduzir falhas e fornecer uma
previsdo mais acurada. E provavel que, apds algumas iteracdes, o algoritmo perceba que alguns
atributos tém mais influéncia para decidir sobre o género biolégico de uma pessoa do que outros.
Intuitivamente, podemos dizer uma pessoa de 2,0om de altura tem maior probabilidade de ser do
género masculino do que ser do género feminino.

Da mesma forma, podemos dizer intuitivamente que uma pessoa com cabelo vermelho tem maior
probabilidade de ser do género feminino do que ser do género masculino. Por outro lado, podemos
dizer também que a classe social ndo é um atributo que influencia bastante na probabilidade de
uma pessoa ser do género masculino ou feminino. Dessa forma, o algoritmo vai aprendendo, vai se
ajustando e vai dando pesos mais altos aos atributos efetivamente mais importantes.

Dito isso, € importante saber que o perceptron é a unidade basica de uma rede neural artificial,
assim como o neur6nio é a unidade basica de uma rede neural bioldgica. Vejamos uma comparagao:

NEURONIO BIOLOGICO | NEURONIO ARTIFICIAL

Célula (Nucleo) NOo (Perceptron)
Dendritos Entradas
Sinapses Pesos ou Conexdes
AxoOnio Saidas

Agora que entendemos os fundamentos basicos dos perceptrons, podemos evoluir um pouco mais
em nosso estudo! Na pratica, os perceptrons ndo sao utilizados isoladamente —eles sdo combinados
com diversos outros perceptrons. Existem diversas formas de organizagao de perceptrons, sendo a
organizacao por camadas a mais comum. Aquelas que serdo objeto de estudo nesse tdpico serdo:
Single Layer Perceptrons (SLP) ou Multilayer Perceptrons (MLP).
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Single Layer Perceptrons (SLP)

A imagem seguinte apresenta uma rede neural do tipo Single Layer Perceptron (SLP). Trata-se de
uma rede neural que organiza os perceptrons em uma Unica camada de processamento. Professor,
ndo seriam duas camadas como mostra a imagem? Nao! Apesar de possuir duas camadas, apenas os
perceptrons (que agora vamos chamar de nds) da camada de saida realizam processamentos — os
nds da camada de entrada apenas transferem os valores diretamente para a camada de saida.

P11
P12

P21 /
4__’ —
P31 A

P41
P42

S1

CAMADA DE ENTRADA CAMADA DE SAIDA

Esse tipo de rede neural é raramente utilizado justamente por utilizar perceptrons originais, isto &,
aqueles cuja funcao de ativacao é uma funcao de limite (em formato de degrau). Esse tipo de redes
neurais € mais adequado para resolver problemas de classificagdao, porém apenas aqueles em que
as classes sao linearmente separaveis. Como é, Diego? Isso significa que ele so lida com situagoes
em que é possivel tracar ao menos uma linha reta separando classes em um plano coordenados.

Note pela imagem anterior que as retas H2 e H3 permitem separar esse
conjunto de dados de em bolas solidas e bolas vazias; ja a reta H1 nao
separa corretamente. O SLP é capaz de aprender apenas padrdes
linearmente separaveis. Essas limitagoes importantes fazem esse tipo de
rede neural ser raramente utilizada, portanto nem vamos nos aprofundar.
Na verdade, eu passei essa no¢ao mais para vocés entenderem melhor o
x. proximo tipo de rede neural: Multilayer Perceptrons (MLP).

Multilayer Perceptrons (MLP)

Trata-se de uma arquitetura de redes neurais artificiais que utiliza multiplas camadas de
perceptrons. Nesse caso, temos duas camadas que realizam processamentos: camada oculta e

5 Seria 0 equivalente a um hiperplano dentro de um espago tridimensional.
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camada de saida. Da mesma forma da arquitetura anterior, os nds da camada de entrada apenas
transferem os valores (com seus respectivos pesos) para os nos da camada oculta ou camada
escondida — eles sdo os Unicos perceptrons que nao executam uma fungao de ativacao.

CAMADA DE ENTRADA 1 DA OCULTA CAMADA DE SAIDA

Ja em contraste com a arquitetura anterior, aqui sdo utilizados perceptrons modernos, isto &,
aqueles cuja funcao de ativagao é uma fungao sigmoide. Aos dados de entrada sao aplicados pesos,
em seguida eles sao sendo processados pela camada oculta até chegarem a um resultado de saida.
Um exemplo resultado de saida poderia ser a probabilidade de uma pessoa ser do género masculino
ou feminino, de forma que aquela que tivesse maior probabilidade seria a previsao do algoritmo.

Em MLP, a logica de conexao é: todos os elementos de uma camada se conectam a todos os
elementos da camada seguinte e apenas a eles! Em outras palavras, notem que elementos da
mesma camada ndo se conectam entre si. Até existem diversas outras arquiteturas de redes neurais
(Ex: Convolutivas (CNN), Recorrentes (RNN), Long Short-Term Memory (LSTM)), mas o nosso foco
aqui é em redes neurais de multicamadas. Ha outro detalhe: sdo redes neurais feed-forward.

Isso significa que os sinais de informacao de uma camada somente alimentam a préxima camada —
jamais alimentam a camada anterior ou a camada atual. Logo, os sinais ndao formam ciclos (em
contraste com redes neurais recorrentes, por exemplo). Em redes neurais feed-forward, os sinais
avancam sempre para frente, fluindo da camada atual para a proxima de forma sequencial. Por falar
em camadas, é possivel que a rede neural tenha varias camadas ocultas®.

Atualmente existem redes neurais com mais de mil camadas escondidas, além de trilhdes de
perceptrons. Agora vocés se lembram que nds falamos de Deep Learning no inicio da aula? Nos
dissemos que era uma aplicagcdo de aprendizado de maquina! Pois é, sendo mais especifico, o

6 Esse termo se refere ao fato de que essa parte da rede neural ndo é vista diretamente nem pelas nem pelas entradas nem pelas saidas. E como se
fosse uma caixa-preta em que entregamos um valor, ela faz uma série de processamentos e retorna um resultado.
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aprendizado profundo é uma rede neural artificial em que multiplas camadas escondidas (ao menos
trés’) de processamento sao utilizadas para extrair progressivamente caracteristicas de dados.

7P AN

7 a Vi g
Jiy i\

AL A
N\ g A\\\§ 77/}&

CAMADAS OCULTAS CAMADA DE SAIDA

Aimagem anterior apresenta um exemplo de aprendizado profundo. Aideia é que, ap6s um grande
numero de iteragoes (repeti¢des), os pesos estejam relativamente ajustados e a rede convirja para
um ponto de estabilidade, isto ¢, ha pouco ou nenhum ajuste dos pesos e os erros sao bem mais
raros. Quando chegamos nesse ponto, podemos utilizar essa rede neural para generalizar um
problema para futuros novos dados de maneira assertiva.

CAMADA DE ENTRADA

Esse fendmeno em que erros de previsdao entre saidas obtidas e saidas esperadas de uma rede
neural artificial sdo quantificados por meio de uma func¢ao de custo/perda (Ex: Erro Quadratico
Médio — EQM) e retornam para a rede em forma de ajuste dos pesos e vieses é chamado de
Retropropagacao (ou Backpropagation). Sendo um pouco mais detalhista, esse algoritmo consiste
basicamente em duas etapas principais:

1. Etapa de Propagacao: as entradas fluem através das camadas ocultas da rede neural e previsdes
sao obtidas na camada de saida;

2. Etapa de Retropropagacao: calcula-se o gradiente da fun¢ao de custo/perda na camada de saida
e ele é utilizado para atualizar os pesos (inclusive o viés) recursivamente.

7 Ndo ha um consenso sobre a quantidade minima de camadas ocultas para se considerar uma rede neural como rede profunda.
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BACKPROPAGATION

Trata-se de um algoritmo para treinamento de redes neurais artificiais que utiliza gradiente
descendente para ajustar pesos na rede a fim de reduzir o custo total € minimizar os erros. O

custo é calculado comparando a saida da rede com a saida desejada e calculando a
diferenga entre elas. A retropropagagdo usa o erro para calcular o gradiente da fungdo de
custo em relagdio aos pesos e desvios na rede e ajusta os pesos de acordo. Este processo é
repetido até que o custo atinja um nivel aceitdvel.

O backpropagation é indiscutivelmente o algoritmo mais importante na historia das redes neurais —
sem esse algoritmo, seria quase impossivel treinar redes de aprendizagem profunda da forma que
vemos hoje. E o que é gradiente, Diego? Gradiente é um vetor de derivadas parciais (primeira
derivada) de uma funcao de saida em relagdo a valores de entrada. Falei grego, né? Vou explicar
rapidamente porque so vi isso cair até hoje em um concurso...

No aprendizado de maquina, frequentemente nos queremos otimizar alguma coisa. Para tal, nds
vamos alterando valores de uma fungao (as vezes aleatoriamente, as vezes de forma estruturada)
para retornar a melhor saida possivel —em geral, buscamos os coeficientes que minimizam o erro.
Por exemplo: queremos treinar um algoritmo para, dada uma imagem, reconhecer se € um gato ou
um cachorro. O que fazemos?

Vamos alterando os coeficientes de uma determinada fungao até chegar ao menor erro possivel.
Falando metaforicamente: imaginem que uma pessoa foi sequestrada e liberada no topo de uma
montanha. Ela esta sozinha e deseja voltar para casa. Para tal, ela precisa descer até a base da
montanha, mas tem muita névoa — ao ponto de ela enxergar bem so6 1 metro a frente dela. Qual
seria a melhor estratégia para essa pessoa?

Ela poderia dar um passo na diregao sul e voltar, um passo na dire¢ao norte e voltar, um passo na
direcdo leste e voltar e um passo na direcao oeste e voltar. Pronto! Ela compara qual passo chega
em uma altitude menor e desce nessa direcdo. Se ela fizer isso repetidamente, a cada passo ela
descera para uma altitude mais baixa. Voltando a realidade, essa montanha pode ser representada
como na imagem seguinte:

Starting point
ioss A g p

A
\LA »

1
l Value of weight

Point of convergence, i.e
where the cost function is
at its minimum
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Notem que, para cada ponto, é calculado o gradiente e vamos descendo até chegar ao ponto mais
baixo, por isso & chamado de gradiente descendente. Ocorre que, assim como as montanhas, as
funcdes podem ser convexas ou nao convexas. Uma funcao é dita convexa somente quando uma
linha tragcada entre quaisquer dois pontos esta sempre acima da curva; o que nao ocorre em fungoes
nao convexas. Vejam as diferencas:

CONVEX0 NAO CONVEXO0

Note que na curva que representa a funcdo convexa, temos apenas um ponto minimo; e na curva
que representa a funcao nao convexa, temos mais de um ponto minimo. Vejam outro exemplo:

Global Minimum

( Best One)

Local
Minimum

YA

Notem que, nas func¢des nao convexas, temos um minimo global, mas podemos ter varios minimos
locais. Para finalizar esse assunto, é importante saber que existem dois tipos de gradiente
descendente: em lote (batch) e estocastico. O gradiente descendente em lote é adequado para
funcdes convexas, continuas e diferenciaveis, e utiliza —a cada iteragao —todos os dados da base de
treinamento para otimizar os pesos dos nds de uma rede neural.

Ja o gradiente descendente estocastico é adequado para fun¢des ndo convexas, e escolhe uma sub-
amostra aleatdria dos dados da base de treinamento para otimizar parametros. Diego, se a questdo
ndo especificar de qual gradiente descendente ela estd falando, qual deles eu considero como padrao?
O padrao é pensar no gradiente descendente em lote. Existe uma matematica pesada envolvendo
todo esse assunto, mas evidentemente ndao entraremos nesse nivel de detalhe.

Agora vamos falar de um ponto que eu acho que vocés nao notaram: ha duas maneiras de

representar o viés em uma arquitetura de multicamadas de perceptrons. E possivel representa-lo
como um valor externo adicionado a soma ponderada de cada perceptron ou como um nd sempre

.a-”’fﬂf
a Banco do Brasil (Escriturario - Agente de Tecnhologia) Banco de Dados - 2023 (P6s-Edital) 55

, www.estrategiaconcursos.com.br 199



Thiago Rodrigues Cavalcanti, Erick Muzart Fonseca dos Santos
Aula 07 - Profs Thiago Cavalcanti e Erick Muzart

ativo que recebe uma entrada de valor fixo = 1 e € multiplicado por um valor de peso variavel. Ambos
sao matematicamente idénticos! E por que existe o viés?

Considere um exemplo simples: vocé tem um perceptron com dois nds de entrada e, e e, e um no
de saida s. As entradas e, e e, sdo recursos binarios e, em nosso exemplo, tém o valor e, = e, = @.
Ora, se os valores de entrada sao 9, entdo os pesos ndo terdao nenhuma relevancia porque qualquer
valor multiplicado por @ é 8. Se ndo existisse o viés, o n6 de saida retornaria @. Ele é Util, portanto,
para aumentar a flexibilidade do modelo para se adequar aos dados.

CAMADA DE ENTRADA CAMADA OCULTA CAMADA DE SAIDA

Note que, no segundo caso, o nd especial de viés é inserido na camada de entrada e nas camadas
ocultas, mas nado faz sentido inclui-lo na camada de saida. Além disso, ndo esta representado na
imagem, mas cada segmento de reta que liga representa um valor da camada anterior multiplicado
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pelo seu respectivo peso. Ja caiu um nome alternativo para o viés em outras provas chamado Termo
de Interceptacao (ou Intercept Term).

E andlogo ao intercepto em um modelo de regressdo linear e tem exatamente a mesma funcdo —
representa o valor no qual uma fungao cruza o eixo y. Como se trata de um valor constante
independente de outras variaveis, mesmo que as entradas sejam ©, ainda teremos um valor de
saida. Bem, para finalizar é importante dizer que nesse topico falamos apenas da aplicacao de redes
neurais no aprendizado supervisionado.

No entanto, é importante destacar que ha aplicagdes de redes neurais artificiais também em
aprendizado ndo-supervisionado —como sdao bem mais raros, ndo entramos em detalhes aqui nessa
aula. Por fim, a mensagem que eu gostaria de deixar para vocés é que a razao pela qual o
aprendizado de maquina — especialmente o aprendizado profundo — tem um papel dominante
atualmente se da também pela quantidade gigantesca de dados que temos disponiveis hoje em dia.

A juncao do avanco tecnoldgico colossal em relacao aos processadores de computadores de grande
porte com um conjunto de dados de treinamento virtualmente infinito em alguns casos permite o
treinamento de redes neurais com um numero surreal de perceptrons. E essas redes conseguem
identificar padrdes estatisticos cada vez mais sutis que permitem fazer coisas inimaginaveis alguns
anos atras. Eu sei que foi um tdpico pesado, mas isso € o estado da arte em tecnologia;)
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Fontes de Erro em Modelos Preditivos

RELEVANCIA EM PROVA: BAIXISSIMA

Um modelo preditivo busca acertar o maximo de previsdes sobre novos dados (dados
desconhecidos—aqueles que ndo fizeram parte dos dados do conjunto de treinamento do algoritmo
de aprendizado de maquina). No entanto, erros acontecem! Por melhor que seja um modelo
preditivo, ele possuira uma taxa de erros. E o que seria um erro em um modelo preditivo? Trata-se de
uma diferenca entre o valor previsto e o valor real obtido. Legal...

E por que erros acontecem em um modelo preditivo? Atualmente existem tecnologias de hardware e
software modernas capazes de realizar processamentos extremamente complexos que executam
calculos matematicos absurdamente avancados e, ainda assim, nossos modelos preditivos ainda
erram previsoes. Por que isso ocorre? Vamos novamente imaginar o cenario em que um algoritmo
busca prever o género de uma pessoa baseada em um conjunto de caracteristicas.

Suponha que uma tabela contenha 100 milhdes de linhas, cada uma representando uma pessoa.
Nas colunas, ha dados sobre diversas variaveis disponiveis sobre essas pessoas (Ex: altura, peso,
idade, cor do cabelo, envergadura, classe social, nacionalidade, quantidade de plaquetas, taxa de
testosterona, taxa de estrogénio, percentual de gordura, etc). Um bom algoritmo vai aprender com
essas 100 milhdes de entradas e ajustara os pesos de cada caracteristica.

Ele provavelmente dara um peso baixissimo para o atributo de classe social, uma vez que a taxa de
homens e mulheres por classe social é praticamente idéntica, logo esse atributo influenciara pouco
na previsao de género de uma pessoa. Por outro lado, o percentual de gordura tera um peso maior,
porque geralmente homens tem menor percentual de gordura que mulheres. E provavel que esse
algoritmo tenha uma taxa de acerto em suas previsoes de, por exemplo, 9g9,00%.

Isso significa que, a cada 100 observacgoes, esse modelo erra uma Unica previsao! Apenas uma, mas
erra! E por qué? Porque é possivel existir um homem com altura e peso medianos, baixa taxa de
testosterona, alta taxa de estrogénio, entre outros atributos. Dito de outra forma, um algoritmo
preditivo geralmente nao é capaz de eliminar todas as possiveis zonas de interse¢ao entre diversas
categorias de classificacdo. E quais sdo as fontes de erro de um modelo preditivo?

Quando queremos prever o resultado de um fendmeno, idealmente precisamos modela-lo. Logo,
os dados observados a partir de um fendmeno qualquer pode ser modelado como:

DADO F(VARIAVEIS F(VARIAVEIS

OBSERVADO DISPONIVEIS)

INDISPONIVEIS) [l VARIACOES

Cizons |

ALEATORIEDADE

I
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Note que os dados observados podem ser generalizados como uma fun¢ao das variaveis disponiveis
+ uma fungao de variadveis indisponiveis + variagdes. O dado observado ao final é a previsao se uma
pessoa é homem ou mulher; as varidveis disponiveis sdo aquelas que efetivamente conhecemos e
estdo presentes em nossa tabela, tal como peso, altura, etc; as varidveis desconhecidas sao aquelas
que influenciam no resultado, mas nés nao as conhecemos. Como assim, Diego?

Uma variavel desconhecida poderia ser a taxa de hemoglobina no sangue, que é um grande
indicativo de género — dado que homens possuem uma taxa maior que mulheres. Ja as variagoes
podem ser divididas em aleatoriedades e erros: a primeira indica um possivel fendmeno que nao
obedece anenhum padrao estatistico; e a segunda pode ocorrer de diversas formas tais como erros
de ruidos, erros de medida, erros de aproximacao, erros de registro, entre outros.

Erros de ruidos ocorrem, por exemplo, quando o radio comeca a chiar — o que significa que ele esta
captando sinais que ndo deveriam estar sendo captados; erros de medida ocorrem quando, por
exemplo, ha um desgaste no instrumento de medida, o que faz com que os resultados obtidos
sejam diferentes; erros de aproximagao ocorrem quando fazemos, por exemplo, arredondamentos
nas medidas; erros de registros ocorrem quando, por exemplo, anotamos errado as medidas.

Note, portanto, que o resultado obtido (homem ou mulher) depende de func¢des que eu realmente
consigo modelar, mas também de fun¢des de variaveis desconhecidas (que ndao podem ser
modeladas), além de padroes aleatdrios que — por definicdo — ndo podem ser modelados
individualmente e um conjunto de possiveis erros sobre os quais nem sempre podemos modelar de
forma satisfatoria.

Vocés se lembram que uma ideia fundamental do aprendizado de maquina é minimizar o erro? Pois é!
Conforme podemos notar pelo diagrama apresentado, nada podemos fazer quanto as variaveis
desconhecidas ou aleatoriedades, mas podemos tentar minimizar erros de ruido, medida, registro,
aproximacgao, entre outros. Dito isso, por que modelos erram? Em regra, porque ele ndo é capaz de
modelar de forma satisfatdria todos os elementos que compoem o resultado obtido de um dado.

Nao é possivel modelar a funcao de variaveis desconhecidas assim como a aleatoriedade de um
dado individual, justamente por ser aleatoria®; é possivel modelar alguns erros, mas nem sempre de
forma satisfatoria; € dificil separar no resultado obtido qual é a contribuicao da funcao de variaveis
disponiveis do restante dos elementos; é possivel que o modelo encontre padroes que ndo existem
por conta dos outros elementos; é possivel haver overfitting ou underffiting (veremos adiante).

Por fim, um bom modelo encontra padrées que podem ser generalizados por uma fun¢ao que reduz
o erro de generalizacdo obtido para entradas desconhecidas. Lembrando que a generalizagdo € a
capacidade de aprender com os dados disponiveis as regras gerais que vocé pode aplicar a todos os

8 Apesar de complexo, é até possivel modelar a aleatoriedade de um conjunto de dados, mas ndo de dados individuais.
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outros dados. Dados fora da amostra de treinamento, portanto, tornam-se essenciais para
descobrir se é possivel aprender com os dados e até que ponto. Fechou?:)
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Validacao e Avaliacao de Modelos Preditivos

VALIDAGCAO/AVALIACAO DE MODELOS PREDITIVOS

Trata-se do processo de avaliar o desempenho de um modelo preditivo em um conjunto de
dados separado que ndio foi usado para treinamento, a fim de estimar o desempenho do
modelo em dados ndo vistos. E uma etapa essencial no desenvolvimento de um modelo
preditivo e € usado para avaliar a precisdo e a confiabilidade do modelo.

Vamos passar rapidamente pelo fluxo de processos tipico de aprendizado de maquina para modelos
preditivos. Para tal, vejam o diagrama a sequir:

ey CONJUNTO
DE DADOS

DE TREINA-
CATEGORIAS g MENTO

ALGORITMO DE
APRENDIZADO

MODELO FINAL NOVOS DADOS

CATEGORIAS CATEGORIAS

O pré-processamento € a primeira etapa na constru¢ao de um modelo de aprendizado de maquina.
Em um contexto de aprendizado supervisionado, sdo recebidos dados brutos (conhecidos como
variaveis independentes) e as possiveis categorias que o modelo tentara prever (conhecidas como
variaveis dependentes). E realizada a limpeza e formatacdo dos dados brutos, além da extragdo e
selecdo de caracteristicas, isto &, os atributos serao avaliados.

Essa etapa também é responsavel por remover possiveis caracteristicas redundantes, excessivas,
desnecessarias ou altamente correlacionadas —também chamado de reducao de dimensionalidade
(que veremos mais a frente). Em sequida, separamos os dados de forma aleatdria em duas partes:
conjunto de dados de treinamento (ou indugao) e conjunto de dados de teste. Em geral, divide-se
de forma que o primeiro seja maior que o sequndo —mas isso nao é uma regra!

CONJUNTO DE DADOS

DADOS DE TREINAMENTO DADOS DE TESTE
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Em poucas palavras, podemos dizer que os dados de treinamento sao utilizados para construir um
modelo, enquanto os dados de teste sao utilizados para validar o modelo construido. Professor, o
que seria esse tal modelo? Um modelo é basicamente uma equagdo matematica utilizada para
definir valores de saida a partir de valores de entrada. A ideia do algoritmo de aprendizado de
maquina é ir ajustando essa equacgao até que ela consiga fazer previsoes satisfatorias! Voltando...

Nos podemos afirmar que os dados de treinamento sdao aqueles utilizados como fonte para
identificagao de um padrao estatistico consolidado que possa ser representado por um modelo de
aprendizado de maquing, isto &, sdo os dados que vamos utilizar para treinar a maquina. Ja os dados
de teste sdo aqueles que nao foram utilizados para treinamento e serdo utilizados apenas para a
avaliacao do desempenho do modelo, isto ¢, sao dados de teste que a maquina nunca teve contato.

Uma vez que os conjuntos de dados estejam prontos, o sequndo passo é selecionar um algoritmo
para executar sua tarefa desejada. Na etapa de aprendizagem, é possivel testar alguns algoritmos
e ver como eles se comportam. Ha uma grande variedade de métricas que podem ser usadas para
medir o desempenho de um modelo de aprendizado de maquina (Ex: Acuracia — proporc¢ao de
previsoes corretas sobre o total de previsdes possiveis).

Um bom modelo é aquele que foi bem treinado ao ponto de conseguir ser generalizado para dados
desconhecidos. Dito isso, se o0 modelo criado a partir dos dados de treinamento for utilizado nos
dados de teste e resultar em uma boa acuracia, podemos dizer que ele encontrou um padrao geral
nos dados e faz uma boa generalizacao; se tiver uma baixa acuracia, podemos dizer que ele
identificou um padrao muito especifico dos dados de treino, mas nao faz uma boa generalizacao.

Ao final do treinamento, teremos um modelo final criado com base nos padrdes estatisticos
extraidos do conjunto de dados de treinamento. A etapa seguinte busca realizar previsoes de
rotulos (categorias) baseado nos dados de teste, que sao desconhecidos pelo algoritmo. Como nds
sabemos qual é o resultado esperado de categoria, podemos avaliar se o modelo criado acertou a
categoria e descobrir se ele permite fazer uma boa generalizacao dos dados.

Professor, por que fazemos a avaliagdo baseado no conjunto de dados de teste e, ndo, no conjunto de
dados de treinamento? Ora, porque o modelo foi criado com base nos dados de treinamento, logo
ele certamente teria um bom desempenho com os dados de treinamento. Nos somente podemos
avaliar se o modelo criado tem realmente um bom desempenho se fizermos testes com dados que
ele nunca teve contato, como os dados de teste.

Agora vejam s0: eu falei para vocés que o conjunto de dados seria dividido de forma aleatéria em
duas partes. Ocorre que essa divisao nao é tao simples assim! Em primeiro lugar, é importante que
essa divisao seja aleatoria, isto €, ndao escolher individualmente os dados que farao parte de um
conjunto ou de outro. Em segundo lugar, é importante que nao existam dados repetidos nos dois
conjuntos —lembrem-se que os dados de teste devem ser inéditos e desconhecidos para o modelo.

Agora imagine que eu passei um bom tempo treinando meu algoritmo para criar um modelo e, ao
utilizar os dados de teste, descubro que o modelo esta com uma baixa acuracia. Poxa, agora nods
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gastamos todos os nossos dados de treinamento, gastamos todos os nossos dados de teste e s
descobrimos ao final que o modelo ndo estava adequado. O que fazer, Diego? E possivel usar uma
estratégia que avalia o desempenho do modelo enquanto ocorre o processo de treinamento.

Essa estratégia divide os dados em trés conjuntos: treinamento, validacao e teste. Por meio dela, é
possivel avaliar o desempenho de varios modelos distintos ou até mesmo avaliar o desempenho
dos modelos com a otimizacao de hiperparametros diferentes (veremos mais a frente). A ideia é
fazer diversos ajustes de modelagem ainda em tempo de treinamento que permitam verificar qual
modelo (e com que parametros) generaliza melhor os dados.

CONJUNTO DE DADOS

DADOS DE TREINAMENTO DADOS DE TESTE

DADOS DE DADOS DE
TREINAMENTO VALIDACAO DADOS DE TESTE
TREIND AJUSTE/AVALIACAD

ALGORITMO DE MACHINE LEARNING MODELO

O final do processo continua o0 mesmo: o modelo final é executado com os dados de teste (que
permanecem desconhecidos por parte do modelo) e seu desempenho é calculado por meio da
métrica de acuracia. Ocorre que temos um problema: nem sempre temos dados suficientes para
treinar e testar o modelo. Ha casos em que temos uma infinidade de dados, logo é até irrelevante
como sera a divisao dos dados para cada um dos conjuntos.

Em outros casos, a quantidade de dados é pequena! E ai, como dividimos entre os conjuntos? Se
colocarmos muitos dados para o conjunto de treinamento, teremos poucos dados para o conjunto
de testes — isso significa que teremos provavelmente um modelo que faz uma generalizagdo dos
dados de boa qualidade, mas ndo teremos como saber porque nossa estimativa de desempenho
tem pouca confiabilidade (baixa precisao preditiva). Temos também o caso inverso...

Se colocarmos muitos dados para o conjunto de testes, teremos poucos dados para o conjunto de
treinamento, logo a estimativa de desempenho do modelo sera confiavel (alta precisao preditiva),
mas ele fard uma generalizacdo de ma qualidade. E como um cobertor curto: se cobrir as pernas, a
cabeca fica de fora; e se cobrir a cabeca, as pernas ficam de fora. Dito tudo isso, agora precisamos
falar sobre validacao cruzada.

Validacao Cruzada
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VALIDACAO CRUZADA

Trata-se de uma técnica usada para avaliar modelos de aprendizado de mdquina. Eum

processo de dividir um conjunto de dados em vdrias partes, treinando o modelo em uma parte
e testando-o em outra parte. Esse processo é repetido vdrias vezes, com cada parte usada
como um conjunto de teste uma vez. Isso permite que o modelo seja testado em vdrios
conjuntos de dados e fornece uma medida mais precisa de seu desempenho.

A validacao cruzada é uma técnica para avaliar a capacidade de generalizacdo de um modelo, a
partir de um conjunto de dados — é empregada quando se deseja realizar predi¢cdes. Busca-se
estimar o quao preciso € um modelo na pratica, ou seja, o seu desempenho em um novo conjunto
de dados. Idealmente, o modelo deve ser avaliado em amostras que nao foram usadas para
construir ou ajustar o modelo, de modo que fornegcam um senso imparcial de eficacia do modelo.

A Validacao Cruzada pode ocorrer de forma exaustiva ou ndo-exaustiva. Vejamos os detalhes de
cada uma dessas formas a sequir:

* Forma Exaustiva: essa técnica basicamente envolve testar o modelo de todas as formas
possiveis — dividem-se os dados originais definidos em conjuntos de treinamento e teste (Ex:
Leave-P-Out—LpO e Leave-One-Out - LoO).

Para provas de concurso, a forma ndo-exaustiva é mais cobrada, portanto —nesse momento —basta
saber que o LpO é uma abordagem que deixa de fora p observagdes ao fazer a validagao cruzada,
isto é, havendo n observagdes, havera n-p amostras para treinamento e p observa¢des sao usadas
pela validacdo. Ja o LoO é um caso particular do LpO em que p = 1. Nesse caso, apenas uma
observagao é retirada do conjunto de treinamento ao fazer a validagao cruzada.

* Forma Nao-Exaustiva: essa técnica também divide os dados originais definidos em conjuntos
de treinamento e teste, mas isso ndo ocorre analisando todas as permutagoes e combinagoes
possiveis (Ex: Holdout e K-Fold).

O Método Holdout consiste basicamente em dividir o conjunto de dados em subconjuntos
mutuamente exclusivos (disjuntos): um para treinamento e outro para testes. O subconjunto de
treinamento pode ser subdividido também para validagao (otimizacao de parametros). O problema
desse método é que nao é certo que o conjunto de dados de validacao seja representativo da
amostra, além de ter pouca eficiéncia quando se tem uma amostra poucos dados.

Um regime de hold-out muito comum é o 50/30/20. Como assim, Diego? E simplesmente a divisao
do conjunto de dados em 50% para treinamento, 30% para avaliacao e 20% para testes.
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METODO HOLDOUT

Trata-se de um método de validagdo de modelos preditivos usada para avaliar o desempenho
de um modelo de aprendizado de mdquina. Isso é feito dividindo os dados em um conjunto de
treinamento, que é usado para treinar o modelo, e um conjunto de teste, que é usado para
avaliar o modelo (o subconjunto de treinamento pode ser subdividido em um conjunto para
validagdo, isto é, otimizagdo/ajuste de pardmetros). O método busca fazer uma estimativa
imparcial do desempenho do modelo.

Uma solugao para esse problema é utilizar o Método K-Fold. A ideia aqui é simples: sabe quando
mostramos a nossa primeira estratégia, que dividia o conjunto de dados em dados de treinamento e de
teste? Pois €, a validacao cruzada fara exatamente a mesma coisa, mas diversas vezes. No exemplo
abaixo, nods fizemos cinco vezes essa divisao entre dados de treino e dados de teste. No entanto,
observe que cada uma das parti¢des ou divisoes é diferente uma da outra.

METODO K-FOLD

Trata-se de um método de validagdo de modelos preditivos usado para avaliar o desempenho
de um modelo de aprendizado de mdquina - além de avaliar a sua robustez. Ele envolve a
divisdo de um conjunto de dados em k subconjuntos de tamanhos iguais. Um subconjunto é
usado para testar o modelo, enquanto os outros subconjuntos k-1sdo usados para treinar o
modelo. O modelo é entdo testado k vezes, cada vez usando um subconjunto de teste
diferente. A média dos resultados é usada para medir a precisdo/desempenho do modelo.

9
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Pensem que esses dados estao dispostos em uma tabela com diversas linhas. A primeira particao
pegou as 80% primeiras linhas da tabela para treino e o restante para teste; a sequnda pegou as
60% primeiras linhas para treino, as 20% seguintes para teste e o restante também para treino; a
terceira pegou as 40% primeiras linhas para treino, as 20% seguintes para teste e o restante para
treino; e assim por diante...

Dessa forma, conseguimos fazer cinco modelos diferentes e independentes de forma que cada
modelo sera treinado e avaliado com um conjunto (particionamento) diferente dos dados. Essa
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ideia foi genial! Logo, temos agora cinco modelos e cinco métricas de desempenho diferentes.
Pronto! Agora podemos fazer uma avaliagdo do meu modelo preditivo como uma média dos cinco
desempenhos diferentes.

NO&s ndo precisamos mais decidir se vamos atribuir mais dados para o treinamento ou mais dados
para o teste. Basta fazer algumas particdoes, pegar a média e teremos uma avaliagdo mais
satisfatoria do desempenho do meu modelo preditivo. Nao existe uma particdo ideal entre treino e
teste, mas é comum a divisao em 80% Treino e 20% Teste. Bem, a Unica desvantagem é que haum
custo computacional em fazer esses testes diversas vezes.

Em suma: o método de validagao cruzada denominado k-fold consiste em dividir o conjunto total
de dados em k subconjuntos mutuamente exclusivos do mesmo tamanho e, a partir dai, um
subconjunto é utilizado para teste e os k-1 restantes sado utilizados para treinamento do modelo de
predicdo. Este processo é realizado k vezes sendo que, ao final das kiterac¢des, calcula-se a acuracia
sobre os erros encontrados.

O resultado desse método é uma medida mais confidvel sobre a capacidade de um modelo
preditivo de generalizar os dados a partir de um conjunto de dados de treinamento. O esquema a
seguir representa bem como funciona a validacao cruzada: a Parte A mostra as diversas iteragoes
de divisoes em dados de treino e dados de teste; a Parte B mostra o aprendizado de maquina pelos
dados de treinamento; e a Parte C mostra a avaliacao do desempenho pelos dados de teste.

Note que a performance é calculada como 1/5 do somatdrio das cinco performances (= média das
performances). Em outras palavras, trata-se de da média aritmética das performances. Note que a
diferenca fundamental entre o Método Holdout e o Método K-Fold é que o segundo faz diversas
divisoes diferentes dos dados para calcular o desempenho. Logo, cada subconjunto sera utilizado
para teste em algum momento...

CONJUNTO DE DADOS

|
DIvIsho TESTE
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Por fim, também é importante destacar que o Método K-Fold é geralmente mais adequado quando
temos um conjunto de dados de tamanho limitado/pequeno e também pode ser utilizado para
identificar overfitting (veremos adiante). Ja o Holdout é mais adequado quando o conjunto de dados
tem um tamanho maior e também pode ser utilizado para fornecer uma estimativa de quao bem
um modelo generaliza para dados nao vistos. Vejamos um esquema final do Método K-Fold:

(o2}
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CURVA ROC (RECEIVER OPERATING CHARACTERISTIC)

Trata-se de uma representagdo grdfica do desempenho de um sistema de classificagdo

bindria & medida que seu limite de discriminagéio é variado. E um gréfico da taxa de
verdadeiros-positivos em relagdo & taxa de falsos-positivos para um determinado limite de
probabilidade. Ele exibe a capacidade de um modelo de distinguir entre uma classe positiva e
uma classe negativa.
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Vamos pensar no contexto da pandemia de coronavirus! Imagine que no inicio da pandemia, um
médico italiano era responsavel por avaliar se um paciente estava infectado com o virus ou nao.
Ainda ndo haviatestes rapidos e a demanda por exames era absurdamente alta, entdo ele tinha que
realizar o diagnostico apenas por meio de alguns sintomas (Ex: uma pontuagao positiva ou negativa
para indicadores como febre, falta de ar, tosse, espirros, dores no corpo, perda de paladar, etc).

Ocorre que, em uma situagao emergencial como a que vivemos, se tivermos um falso-negativo (ou
seja, uma pessoa estava infectada com o virus, mas nao foi diagnosticada), a consequéncia é
gravissima porque ela pode retornar para o seu convivio social e infectar diversas outras pessoas.
Nesse sentido, podemos afirmar que o sucesso do médico italiano pode ser medido de duas formas:
pela taxa de verdadeiros-positivos e pela taxa de falsos-positivos.

Os verdadeiros-positivos seriam os pacientes diagnosticados com o virus e que realmente estavam
infectados pelo virus; ja os falsos-positivos seriam os pacientes diagnosticados com os virus e que,
na verdade, estavam apenas com uma gripe ou outro virus qualquer. Dito isso, o médico italiano
poderia criar um modelo que prevé se um paciente com um conjunto de sintomas esta ou nao
infectado com o coronavirus.

Em sequida, ele pode testar o modelo criado com um conjunto de dados de treino em que ja se
conheca de antemao se o paciente esta ou nao infectado. Ao fazer isso, o modelo devolvera um
valor para cada paciente que indicara a probabilidade de esse paciente estar infectado com
coronavirus (Ex: Paciente 1 tem 12% de probabilidade de estar infectado, enquanto o Objeto 2 tem
89% de probabilidade de ndo estar infectado).

A partir dai, o médico italiano podera definir um limiar (ou ponto de corte): por exemplo, se o
modelo que ele treinou retornar uma probabilidade maior ou igual a 50%, ele vai considerar que o
paciente esta infectado; ja se retornar uma probabilidade menor ou igual a 50%, ele vai considerar
que o paciente ndo esta infectado. SO que a escolha desse é importantissima, porque estamos
falando de contaminagdo em massa e potenciais vitimas fatais. Como assim, Diego?

Galera, se o limiar for 50%, pode ser que ocorram muitos falsos-negativo, isto ¢, o médico achou
que o paciente ndo estava infectado, mas infelizmente ele estava. Resultado? Ele mandou o
paciente para casa, que acabou infectando diversas outras pessoas e ocasionando mortes. Uma
alternativa seria reduzir o limiar, maximizando a cobertura dos falsos-negativos e aumentando os
falsos-positivos. Professor, o risco de um falso-positivo néo é pior?

Nao! Um falso-positivo indica que o médico diagnosticou o paciente como infectado, mas ele nao
estava — o impacto disso € muito menor, dado que o paciente apenas ficara isolado em observacao.
Bacana, mas e qual é o limiar ideal? 20%? 40%? 25%? 35%? 1%? E possivel criar uma matriz de
confusdo para cada um desses limiares para tentar descobrir o limiar 6timo, mas ha uma ferramenta
melhor: Curva ROC!
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O que ela faz, Diego? Ela basicamente fornece uma maneira simples de resumir matrizes de
confusao de acordo com cada valor possivel para o limiar. Vejamos alguns graficos...
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O grafico acima exibe a curva de uma regressao logistica com uma funcao sigmoide em que o eixo
X representa, por exemplo, a pontuagao para um conjunto de sintomas de um paciente e o eixo Y
representa, por exemplo, a probabilidade de esse paciente estar infectado ou ndao com o
coronavirus. Note que as bolinhas azuis acima da curva representam os verdadeiros-positivos (Ex:
o médico previu que o paciente estava infectado com o coronavirus e ele realmente estava).

As bolinhas azuis abaixo da curva representam os falsos-positivo (Ex: o médico previu que o
paciente estava infectado, mas ele ndo estava). Ja os quadradinhos vermelhos acima da curva
representam os falsos-negativos (Ex: o médico previu que o paciente ndo estava infectado, mas ele
estava). Por fim, os quadradinhos vermelhos abaixo da curva representam os verdadeiros-
negativos (Ex: o médico previu que o paciente ndo estava infectado e ele realmente ndo estava).

Percebam pelo grafico que o limiar esta em 50% (o,5), logo qualquer valor igual ou maior que o,5
sera previsto como infectado e qualquer valor menor que o,5 sera previsto como nao infectado.
Considerando que estamos tratando de uma questdo de vida ou morte, esse limiar foi bem escolhido?
Bem, vejam que tivemos trés ocasidoes em que o modelo previu que o paciente ndo estava infectado,
mas que infelizmente ele estava.
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Note também que tivemos cinco ocasioes (ndo da para ver muito bem, mas tem uma bolinha azul
colada na outra) em que o modelo previu que o paciente estava infectado, mas que ele ndo estava,
no entanto, esse caso € menos grave nesse contexto. Dito isso, podemos concluir que é mais
importante minimizar os falsos-negativos, mesmo que ocorra um aumento substancial de falsos-
positivos. Para tal, podemos ajustar o limiar conforme o grafico seguinte:
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Percebam que agora o limiar agora esta em 0,25 e que ndao temos mais nenhum falso-negativo,
mesmo que tenham aumentado os falsos-positivos (alarme falso) e que tenham reduzido os
verdadeiros-negativos. No grafico anterior, o modelo acerta em todos os casos positivos, apesar de
errar mais em casos negativos. Bem, nds vimos em topicos anterior os conceitos de sensibilidade
(razao de verdadeiros positivos) e especificidade (razao de falsos negativos).

Vamos relembrar rapidamente a diferenca entre sensibilidade e especificidade. Quando uma
mulher esta com sua menstruacao atrasada e decide por um teste de farmacia, o que estamos
buscando é a presenca de GCH (Gonadotrofina Coridénica Humana), e simplesmente sua presenca.
Em outras palavras, os testes de farmacia estdo calibrados para acusar qualquer traco de GCH na
urina da paciente.

Nesse momento, ndo importa se iremos quantificar ou ndo, se queremos saber semanas etc.,
queremos saber se tem ou se ndao tem GCH na urina, para que depois fagcamos uma analise mais
criteriosa a partir desse primeiro exame. Assim, o teste de farmacia para gravidez é um teste com
alta sensibilidade. Indo na contramao da sensibilidade, temos a especificidade. Logo, imaginemos
uma paciente que acusou positivo para GCH na urina.

Precisamos de um exame que seja mais especifico para identificar essa substancia no sangue da
paciente, que ndo acuse os falsos-positivos e seja determinante para o diagndstico. Nessa hora, nao
basta saber se tem ou se ndo tem GCH, queremos saber definitivamente se a paciente estd ou nao
gravida. Nessa hora, entra o exame de sangue, que é mais especifico para o objetivo: identificar
uma possivel gravidez.

Baseado nesses conceitos e no primeiro grafico que vimos (com limiar em o,5), podemos criar mais
dois graficos: Sensibilidade x Limiar e (1 — Especificidade) x Limiar.
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Nao tem nada complexo nesses graficos: apenas fizemos uma matriz de confusao para cada valor
de limiar (o0 a 1) e plotamos a Sensibilidade (razdo de verdadeiros positivos) e 1 — Especificidade
(razao de falsos positivos) em funcao de cada limiar. Ja a Curva ROC é a curva formada em um
grafico de sensibilidade por 1 — especificidade (conforme apresentado no grafico a seguir). Ela
permite avaliar a variagao de sensibilidade/especificidade a medida que se modifica o limiar.

1.00

0.50

0.00 F¥ . i i i
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Razdo de falsos positivos

Razao de verdadeiros positivos

A medida que se escolhe um limiar com maior sensibilidade, necessariamente, se penitencia a
classificagcao diagndstica por sua menor especificidade e vice-versa. Em outras palavras, quanto
mais a curva se aproxima do canto superior esquerdo, melhor é a qualidade do teste quanto a
capacidade para discriminar os grupos. E a linha de referéncia diagonal apresentada no grafico
representa uma regiao de completa aleatoriedade do teste em que sensibilidade = especificidade.

Agora se vocés entenderam mesmo, vao assimilar rapidinho a interpretacao de alguns graficos! O
que acontece se o médico definir que o limiar é 0,00 (0%)? Vejamos:
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Note que com um limiar zerado, diagnosticamos todo mundo com coronavirus. Logo, o modelo
acerta todos os casos em que o paciente realmente estava infectado — tanto os verdadeiros-
positivos quanto os falsos-positivos (representado nos graficos seguintes). Por outro lado, o modelo
erratodos os casos em que o paciente nao estava infectado —tanto os verdadeiros negativos quanto
os falsos-negativos.

Razao de verdadeiros positivos Razao de falsos positivos
1.00

0.75 0.75

0.50

0.25

0.00

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Se o médico decidir que o limiar serd 1,00 (100%), ocorre o exato oposto — conforme podemos ver
nos graficos seqguintes:

Razéo de verdadeiros positivos Razao de falsos positivos
1.00 f---mmmmmmmmmee- =a----- EEB- -B- £E £ {EEE8E 8O- 1.00 } 1.00 |
0.75 0.75 0.75
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000 DO OO @ 0,000 O, L i 0.00 t, L I | 0.00 L, L L
—3 -2 ek 0 1 2 3 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
T T

Legal, mas uma maneira melhor de visualizar esses dados é por meio da Curva ROC, que resume os
dois graficos de razdo em um so. Por que essa curva é importante? Porque ela permite verificar
rapidamente qual é o valor de limiar que maximiza os verdadeiros-positivos ao mesmo tempo que
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minimiza os falsos-negativos. Vejam no grafico a esquerda que — com a escolha do limiar em 0,25 —
nao temos nenhum falso-negativo, apesar de termos mais falsos-positivos.
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Ja a curva ROC nos mostra que, a partir do ponto verde, acertamos todos os verdadeiros-positivos
e uma boa parte dos falsos-positivos. E qual € o limiar ideal? E aquele ponto que esta mais longe do
classificador aleatdrio representado pela linha diagonal. No grafico a esquerda, temos um limiar
otimo para o contexto, dado que o ponto verde é o ponto da curva que esta mais distante da linha
diagonal; ja no grafico a direita, temos um modelo de acuracia perfeita (o que ndo é muito realista).
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Por fim, é importante falar sobre AUC (Area Under the Curve). Trata-se do termo usado para
descreveraareasob acurva ROC, sendo usada no aprendizado de maquina para medir a capacidade
de um modelo de discriminar duas classes e também para medir o desempenho de uma variedade
de outros algoritmos. E bem simples: se a &rea sob a curva de um algoritmo for maior que a area
sob a curva de outro algoritmo, significa que ele possui um desempenho melhor.

Avaliacao de Regressao

Quando lidamos com modelos de classificagao, as métricas fazem comparagoes se a classes foram
corretamente previstas ou ndo. Ao utilizarmos a regressao, isto fica inviavel, pois estamos lidando
com valores numéricos potencialmente infinitos. Logo, a principal abordagem das métricas de
regressao baseia-se na diferenca entre o valor real e o previsto, no qual e representa o desvio, y
representa o valor real e y é o valor preditos.

.a-”’fﬂf
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Nos proximos paragrafos, vamos analisar as principais métricas de desempenho de uma regressao
(sim, existem diversas formas de calcular o desempenho):

Erro Médio Absoluto (EMA)

Trata-se da medida da média dos erros em um conjunto de previsdes, sem considerar sua direcao.
E calculado como a média das diferencas absolutas entre os valores previstos e os valores reais. O
MAE (Mean Absolute Error) é uma medida da precisdao do modelo e ajuda a identificar o viés e a
variancia. Quanto menor seu valor, mais preciso &€ o modelo. Ele é frequentemente usado para
comparar o desempenho entre modelos diferentes.

| R )
MAE (y,§) = = 3" |y —
=1

Note que é utilizado o operador mddulo | | para capturar apenas a diferenca positiva entre valores
reais e valores preditos.

Erro Quadratico Médio (EQM)

Trata-se de uma medida da média dos quadrados dos erros em um conjunto de previsdes. E
calculado como a média das diferencas quadradas entre os valores previstos e os valores reais. O
MSE (Mean Squared Error) ndo utiliza o modulo para capturar a diferenca positiva entre valores reais
e preditos e, sim, o quadrado (por isso se chama erro quadratico médio). Dessa forma, ele penaliza
diferencas fora do normal (outliers). Como assim, Diego?

1 A ]‘ A 2
MSE (y.9) = = (v = )
i=1
Imagine que, no contexto do nosso problema, o valor real de uma observacao seja 5 e o valor predito
pelo modelo de regressao seja 35. Dito isso, temos que:

» MAE (Mean Absolute Error): |5 - 35| = |-30| = +30;
» MSE (Mean Squared Error): (5 - 35)2 = (-30)? = +900.

Viram como essa métrica penaliza muito mais valores com desvio alto do que a métrica anterior? Pois
é! Quanto maior é o valor de MSE, significa que o modelo nao performou bem em relacao as
previsdes. Ocorre que essa métrica tem um problema grave: por haver a elevagdo ao quadrado, a
unidade de medida fica distorcida, isto €, se a unidade de medida for em metros (m), o resultado
sera em m2. Isso dificulta a interpretacao se o erro foi grande ou pequeno!

.a-”’fﬂf
a Banco do Brasil (Escriturario - Agente de Tecnhologia) Banco de Dados - 2023 (P6s-Edital) 74
www.estrategiaconcursos.com.br 199




Thiago Rodrigues Cavalcanti, Erick Muzart Fonseca dos Santos
Aula 07 - Profs Thiago Cavalcanti e Erick Muzart

Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM)

Trata-se de uma medida da raiz da média dos quadrados dos erros em um conjunto de previsoes.
diferentes modelos. O RMSE (Root Mean Squared Error) é basicamente o mesmo calculo do MSE,
porém aplicada a raiz quadratica para lidar com o problema de interpretabilidade da diferenca entre
unidades dado que a unidade do desvio fica com a mesma escala da unidade original. Por outro
lado, ela ndo penaliza com tanta veeméncia os valores outliers.

| A 1 A
RMSFE (y,y) = | —Z (yi — 9i)°

Coeficiente de Determinacao (R?)

Também chamado de Coeficiente de Determinacao, trata-se da propor¢ao da variabilidade dos
dados que é explicado pelo modelo. Em outras palavras, é a medida de quao bem um modelo de
regressdo se ajusta os dados. E calculado como a proporcao da varidncia na varidvel dependente
que é explicada pelo modelo. Quanto maior o valor de R%, melhor o modelo se ajusta aos dados —os
valores de Rz variam de o0 a 1, com 1 indicando um ajuste perfeito.

R(y,9) =1- 2zt (¥ — 9i)
22;1(3/: — g)Q

Por exemplo: um R2 = 0,8234 significa que o modelo linear explica 82,34% da variancia da variavel
dependente a partir do regressores (variaveis independentes) incluidas naquele modelo.

= R2=0% indica que o modelo ndo explica nada da variabilidade dos dados de resposta ao redor
de sua média.

» R2=100% indica que o modelo explica toda a variabilidade dos dados de resposta ao redor de
sua média.
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Underfitting e Overfitting

RELEVANCIA EM PROVA: ALTA

UNDERFITTING E OVERFITTING

Underfitting ocorre quando um modelo de aprendizado de maquina ndio captura
adequadamente o padrdo subjacente dos dados. Trata-se de uma falha na captura da

variagdo nos dados, resultando em uma representagdo imprecisa desses. Ja o Overfitting

ocorre quando um modelo de aprendizado de maquina captura muita variagdo nos dados,

resultando em um modelo que ndio generaliza bem e € excessivamente sensivel a pequenas
alteragdes nos dados.

Vamos fazer alguns experimentos? Eu vou precisar bastante da atencao de vocés agora! Vejam esse
conjunto de pontos de dados azuis apresentado a seguir em um plano cartesiano: no eixo das
abscissas, nos temos variaveis de entradas; e no eixo das ordenadas, nds temos as variaveis de
saida. Dado um valor de variavel de entrada, temos um valor de variavel de saida respectivo. E o que
isso tem a ver com aprendizado de maquina, professor?

-

VARIAVEL DE SAIDA

VARIAVEL DE ENTRADA

A ideia por tras de um algoritmo de aprendizado de maquina é criar um modelo — representado no
plano cartesiano como uma curva — que melhor se ajuste aos dados. Essa curva tem que ser de tal
forma que generalize os dados de treino e minimize os erros para dados novos, isto €, se eu inserir
um novo dado de entrada, eu gostaria que o meu modelo fizesse uma previsao de dado de saida de
forma que tivesse o menor erro (distancia) possivel em relagao a curva.

Agora vocés se lembram que nds vimos a diferenca entre dados de treinamento e dados de teste? Pois
é, isso sera muito Util agora! Primeiro, nos precisamos treinar o nosso algoritmo de forma que ele
gere a curva desejada; depois nos precisamos testar se a curva se ajusta aos dados de teste; e sO
depois ele estara pronto para ser efetivamente usado com novos dados. Dito isso, agora € o
momento de dividir esses pontos de dados em pontos de treinamento e pontos de dados de teste:
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*

*

VARIAVEL DE SAIDA

VARIAVEL DE ENTRADA

Pronto! Os pontos verdes sao aqueles que serdo utilizados para treinar nosso modelo e os pontos
vermelhos serdo aqueles que serdo utilizados para testar o nosso modelo. Agora nds ja podemos
comecar a treinar o nosso modelo, mas faremos isso —evidentemente —utilizando apenas os pontos
de dados de teste. Logo, temos que excluir os pontos vermelhos, porque eles ndao podem ser
utilizados para o treinamento do algoritmo. Lembram? Vamos deixa-los quietinhos...

-

-

VARIAVEL DE SAIDA
s
2
*
®

VARIAVEL DE ENTRADA

Legal! Agora como nés vamos fazer o treinamento do modelo? E bastante simples: nds podemos
utilizar diferentes modelos de aprendizado de maquina e verificar quais deles geram uma curva que
melhor se ajusta aos dados. Podemos ver na imagem seguinte trés exemplos de modelos e suas
respectivas curvas. O primeiro modelo apresenta uma linha reta; o segqundo modelo apresenta uma
espécie de parabola; e o terceiro modelo apresenta uma linha bastante sinuosa.

-
-

o,
e.d

VARIAVEL DE SAIDA
°
®
o

VARIAVEL DE SAIDA
o
. ®
@
VARIAVEL DE SAIDA

VARIAVEL DE ENTRADA VARIAVEL DE ENTRADA VARIAVEL DE ENTRADA
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Note que o primeiro modelo apresenta uma linha bem distante da maioria pontos —ndo esta muito
ajustada; ja o sequndo modelo apresenta uma curva um pouco mais proxima aos pontos; por fim, o
terceiro modelo apresenta uma curva praticamente perfeita — ele esta impecavelmente ajustado
aos pontos de dados. Pergunto: qual é o melhor modelo? P6, professor... eu sei que a aula é dificil,
mas eu ndo sou tdo bobo assim — é dbvio que o terceiro modelo é o melhor!

representam nossos dados de... treino e quem define qual é o melhor modelo sdo os dados de...
teste. Se liguem porque essa pegadinha pode cair na sua prova! Dessa forma, a maneira mais
interessante de verificar qual € o modelo é plotar as mesmas trés curvas, porém com os dados de
teste (pontos vermelhos). Vamos relembrar como eles eram...

»

»

VARIAVEL DE SAIDA

P .
®
®
.
° ®
o ®
VARIAVEL DE ENTRADA

Opa... agora basta plotar as curvas que descobrimos durante o nosso treinamento, porém aplicadas
aos dados de teste. Vejam s6 como é que fica:

-

-

_VARIAVEL DE SAIDA

oy 2 .- = e
.® =S = -t .
(‘,- ® g T ’b g ",-.; .l‘ “as r.a’-.
* . : g o.' .\‘ g :. :b '.' i J
° = e« o . ‘e
.. e Z| ¢ e | e )
.. ® =l » . = e ®
"'o ; ". ; ':
VARIAVEL DE ENTRADA VARIAVEL DE ENTRADA VARIAVEL DE ENTRADA

E agora, mudaram de opinido? Note que o modelo representado pela sequnda curva é o que melhor
generaliza os dados. Na primeira curva, ocorre o que chamamos de Underfitting (Subajuste): a reta
nao se ajusta bem nem aos dados de treino nem aos dados de teste, logo podemos afirmar que o
modelo possui falta de parametros, desempenho ruim, pouca expressividade e excessiva
simplicidade para modelar a real complexidade do problema para novos dados.

(]
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Na terceira curva, ocorre o que chamamos de Overfitting (Sobreajuste): a curva se ajusta muito bem
aos dados de treino, mas nao se ajusta tdao bem aos dados de teste, logo podemos afirmar que o
modelo possui parametros demais, desempenho ruim, muita expressividade e excessiva
complexidade para modelar a real complexidade do problema. O modelo apenas memoriza os
dados de treino, logo ndo é capaz de generalizar para novos dados.

DADO F(VARIAVEIS F(VARIAVEIS -
OBSERVADO DISPUNTVEIS] INDISPONiVELS) [l VARIACOES
ALEATORIEDADE mumm

Vocés se lembram do diagrama apresentado acima? Pois é! Dados observados sdo o resultado de um
conjunto de variaveis disponiveis + um conjunto de varidveis indisponiveis + aleatoriedade + erros.
Se a nossa curva esta acertando perfeitamente todos os pontos do conjunto de dados de treino,
significa que nao ha nenhuma variavel indisponivel, nenhuma aleatoriedade e nenhum erro. Isso
até pode ocorrer, mas somente em casos extremamente raros e excessivamente simples.

Na maioria dos casos, existem varidveis indisponiveis + aleatoriedade + erros. Se o modelo tiver um
excesso de complexidade, ele ndo generalizara bem para novos dados. A esséncia do overfiting é
extrair parte da variagao residual para a modelagem da curva como se essa variagao representasse
aestruturado modelo (e, ndo, apenas um ruido). Bem, como eu gosto de fazer comparagoes, vamos
ver algumas agora para vocé nunca mais esquecer!

Imagine que vocé va ao shopping comprar uma camisa social. Vocé ndo quer errar, entao pede ao
vendedor que traga todos os tamanhos possiveis: P, M, G!

UNDERFIT GOLDILOCKS ZONE OVERFIT
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Vocé veste a camisa G e nota que ela fica completamente folgada, isto &, ela ndo se ajusta bem ao
seu corpo — ha sobras para todo lado (underfitting); depois vocé veste a camisa P e parece que ela
foi ajustada perfeitamente para vocé —nao ha uma sobra sequer (overfitting); por fim, vocé veste a
camisa M e fica um modelo intermediario — nem muito ajustada nem muito folgada. Por que seria
ruim comprar a camisa P?

Porque se vocé tirar férias e engordar uns 3 kg, a camisa ndo entra mais; ou se vocé estiver
estudando muito para o seu concurso e emagrecer uns 3 kg, ela fica muito folgada. Logo, o modelo
intermediario é que o melhor se ajusta a eventuais novos dados (kg a mais ou a menos). A seguir,
ha dois exemplos humoristicos classicos em qualquer aula sobre esse assunto. Se vocé ndo os
entender, chame no férum de duvidas que a gente esclarece ;)

THE BEST WAY.TO"
EXPLAIN OVERFITTING

Viés e Variancia

: & :,‘;-‘;
 OVERFITTING

TRATA-SE DA DIFERENCA ENTRE A PREDICAO (MEDIA) DE VALOR DE UMA VARIAVEL E O
VALOR CORRETO QUE 0 MODELO DEVERIA PREVER. EM OUTRAS PALAVRAS, E 0 ERRO QUE
RESULTA DE SUPOSIGOES IMPRECISAS DE UM MODELO.

VARIANCE g TRATA-SE DA SENSIBILIDADE DE UM MODELO AO SER UTILIZADO COM NOVOS
CONJUNTOS DE DADOS DIFERENTES - QUAO CONSISTENTE/VARIAVEL E O MODELO AO
VARIANCIA o SER EXECUTADO SOBRE NOVOS CONJUNTOS DE DADOS.

Antes de descobrir como resolver esses tipos de problema, vamos discutir dois conceitos
importantes: viés e variancia. A palavra “viés” é comumente utilizada em nossa lingua com o
significado de viciado ou fortemente inclinado a respeito de algo. Por exemplo: se um chefe
pergunta para um funcionario qual é a opinidao dele sobre seu proprio desempenho no trabalho, essa
opinido podera estar enviesada, isto €, conter um vicio, uma inclinagdao, uma parcialidade.
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Em outras palavras, a pessoa acha que estd tendo um excelente desempenho, mas a realidade é
que o desempenho dela esta longe do ideal. Aqui é bem parecido: o modelo acha que esta fazendo
uma boa previsao, mas a realidade é que sua previsao esta longe do ideal. Logo, podemos dizer que
o Vviés é o erro que resulta de suposicoes imprecisas de um modelo. Em termos técnicos, trata-se da
diferenca entre a predicao do valor de uma variavel e o valor correto que o modelo deveria prever.

Dessa forma, o viés trata da incapacidade de um modelo de capturar o verdadeiro relacionamento
entre variaveis. Dito isso, um modelo de aprendizado de maquina com alto viés é aquele que erra
bastante as previsoes de valores (isto €, possui baixa acuracia); ja um modelo de aprendizado de
maquina com baixo viés é aquele que acerta bastante as previsdes de valores (isto &, possui alta
acuracia). Entendido?

Ja avariancia trata de quanto as previsoes de um modelo variam ao serem usados diferentes dados
de treino —trata da sensibilidade de um modelo ao ser utilizado com conjuntos de dados de treino
diferentes. Dito isso, um modelo com alta variancia é aquele cujas previsdes sobre diferentes
conjuntos de dados variam bastante (baixa generaliza¢gdo); e um modelo com baixa variancia é
aquele cujas previsdes sobre diferentes conjuntos de dados sao consistentes (alta generaliza¢ao).

E qual é o modelo ideal? O modelo ideal é aquele com baixo viés e baixa variancia. Dito isso, vamos
tentar interpretar a imagem seguinte:

COMBINAGOES DESCRIGAO REPRESENTACAO

5 Trata-se de um modelo que possui dtima precisdo em suas previsoes
VAT TN com dados de treino e que varia muito pouco quando aplicado a

I[LII\TH['W novos dados. Note que os pontos estdo no centro do alvo e ndo estdo
espalhados.

5 Trata-se de um modelo que possui boa precisdo em suas previsoes

N3N com dados de treino (overfitting), mas que varia bastante quando
(N[ NLIITH aplicado a novos dados. Note que os pontos estdo proximos ao
centro do alvo, porém estdo um pouco espalhados.

5 Trata-se de um modelo que possui péssima precisdo em suas

LR[]2YW previsdes com dados de treino (underfitting), mas que varia pouco
JVANLIHI® quando aplicado a novos dados. Note que os dados estdo longe do
centro do alvo, porém nao estao espalhados.

5 Trata-se de um modelo que possui péssima precisdo em suas

LR[I][2YW previses com dados de treino e que varia bastante quando aplicado
(IR ITTEIW a novos dados. Note que os pontos estdo longe do centro do alvo e
também estdo bastante espalhados.
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Para termos o modelo mais préximo do ideal, devemos fazer algumas escolhas: se aumentarmos a
variancia, reduziremos o viés; se reduzirmos a variancia, aumentaremos o viés. Logo, a melhor
estratégia é encontrar o equilibrio entre esses dois erros que melhor atenda ao modelo de
aprendizado de maquina em treinamento. E importante destacar que modelos lineares geralmente
tem alto viés e baixa variancia e modelos ndo lineares geralmente sdo o contrario.

Dito isso, para resolver problemas de overfitting, podemos tomar algumas atitudes: utilizar mais
dados de treinamento (com maior variedade); utilizar validagao cruzada com varios modelos para
detectar o melhor desempenho; realizar a combinacao de multiplos modelos diferentes (também
chamado de ensemble); limitar a complexidade do modelo por meio de técnicas de regularizagao;
adicionar ruido aleatdrio nos dados de treinamento para reduzir o ajuste.

Ja para resolver problemas de underfitting, podemos aumentar a complexidade do modelo;
aumentar o tempo de treino; selecionar variaveis; reduzir a regularizacao.

Bias alto Bias baixo
Variancia baixa Varidncia alta

Set de Validacdo

Erro de Predigao

Cverfitting Erro de

Linderfitting —_—
R generalizacdo

o —

Set de Treinamento

Minimo erro

Complexidade do modelo

Para finalizar esse assunto, vamos ver um grafico muito famoso: Complexidade do Modelo x Erros
de Predi¢do. A complexidade de um modelo de aprendizado de maquina é definida em funcao da
quantidade de parametros ou varidveis: quanto mais parametros, mais complexo; quanto menos
parametros, menos complexo. Ja a quantidade de erros de predi¢ao nos indica quao bom é um
modelo: quanto menos erros de predicao, melhor; quanto mais erros, pior.

Agora observem que temos duas curvas: (1) azul — referente ao conjunto de dados de treinamento;
e (2) vermelho —referente ao conjunto de dados de validagdo. Vamos analisa-las separadamente: a
curva azul nos mostra que, ao aplicar o modelo a um conjunto de dados de treinamento, a
quantidade de erros diminui a medida que a complexidade do modelo aumenta. Logo, quanto mais
complexo & um modelo, menos erros teremos — por isso, trata-se de uma curva descendente.
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Ja a curva vermelho nos mostra que, ao aplicar o modelo a um conjunto de dados de validagao, a
quantidade de erros diminui, chega em um vale, e depois aumenta novamente — percebam que a
curva tem formato de uma parabola invertida. Esse ponto em que a curva chega em um vale é
chamado de ponto de minimo erro, porque é quando o modelo que foi treinado com dados de
treinamento apresenta menos erros de predi¢dao quando aplicada aos dados de validagao.

Note que, a esquerda, temos uma regiao com curvas mais proximas, o que nos indica um modelo
pouco complexo e apresenta alta taxa de erros de predi¢ao tanto nos dados de treinamento quanto
nos dados de validacdo. Ja a direita, temos uma regido com curvas mais distantes, o que nos indica
um modelo complexo e apresenta baixa taxa de erros de predi¢ao nos dados de treinamento e alta
taxa de erros de predicao nos dados de validagao.

Ora, quando um modelo vai mal em suas predi¢des quando aplicado a um conjunto de dados de
treinamento e também a um conjunto de dados de validacao, ocorre underfitting (regidao a
esquerda); quando um modelo vai bem em suas predi¢des quando aplicado a um conjunto de dados
treinamento e vai mal quando aplicado a um conjunto de dados de validagdo, ocorre overfitting
(regido a direita). Nesse Ultimo caso, dizemos que o modelo generaliza mal os dados.

Ensemble

ENSEMBLE

Trata-se de um tipo de técnica de aprendizado de mdquina em que vdrios modelos sdo usados

juntos para fazer previsdes mais precisas do que qualquer modelo individual. Os modelos de
Ensemble combinam as previsdes de vdarios modelos para produzir melhor desempenho
preditivo do que poderia ser obtido de qualquer um dos modelos individuais sozinhos. Essa
técnica pode ser usada para problemas de regressdo e classificagdo.

Nos ja vimos diversos modelos de aprendizado de maquina na aula até agora. Cada um tem a sua
particularidade, entdo pergunto: por que ndo combinar esses modelos? Ora, alguém ja teve essa
ideia: 0 nome disso é Ensemble! E normalmente utilizado quando os modelos individuais tém
algum viés ou quando os dados sdo muito complexos para um Unico modelo capturar com precisao
todos os padroes. Sao uma poderosa ferramenta para aumenta a precisao e reduzir o overfitting.

Vamos entender isso melhor! No aprendizado de maquina, ndo importa se estamos diante de um
problema de classificagdo ou regressao, a escolha do modelo a ser utilizado é extremamente
importante para termos alguma chance de obter bons resultados. Essa escolha pode depender de
muitas variaveis diferentes do problema, tais como: quantidade de dados, dimensionalidade do
espaco, tipo de dado, entre outros.

A imagem seguinte representa a Fabula dos Homens Cegos e o Elefante. Trata-se da histdria de um

grupo de homens cegos que nunca viram um elefante antes e que imaginam como ele é ao toca-lo.
Cadaum sente uma—e apenas uma - parte diferente do corpo do elefante (Ex: tromba, pata, orelhga,
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rabo). Eles, entdo, descrevem o elefante com base em sua experiéncia limitada e suas descri¢oes
do elefante sdo diferentes umas das outras (Ex: cobra, arvore, bainha de couro, rato peludo).

Vocés ndo sabem

de nadal Parece uma - i
bainha de courol Vocés se enganam!

Na verdade, parece
um rato peludol

Um elefante parece
uma grande cobral

Néo! Na verdade
parece casca de
arvorel

A historia dos métodos de aprendizado de maquina é relativamente parecida. Quando temos um
conjunto de dados complexos, faz-se necessario reunir os esforcos de varios métodos (diferentes
ou nao) para se obter a melhor previsao possivel. Falando de forma mais técnica, idealmente é
desejado chegar a um modelo de aprendizado de maquina que tenha baixo viés e baixa variancia.
No entanto, no mundo real isso é muito dificil de alcancar com algoritmos isolados. Por qué?

Porque sabemos que existe um trade-off: se aumentarmos a complexidade de um modelo, ele fica
mais preciso (menor viés), mas fica mais sensivel a pequenas flutua¢des (maior variancia); se
reduzirmos a complexidade de um modelo, ele fica menos sensivel a pequenas flutua¢des (menor
variancia), mas fica menos preciso (maior viés). No entanto, se nés combinarmos diversos métodos
de aprendizado de maquina, podemos chegar a algo mais razoavel.

No contexto do ensemble, nds chamamos de weak learner (ou modelos de base) os modelos de
aprendizado de maquina que podem ser utilizados como blocos de constru¢do para projetar
modelos mais complexos, combinando varios deles. Conforme vimos, na maioria das vezes, esses
modelos basicos ndo funcionam tao bem sozinhos, seja porque apresentam um viés alto, seja
porque tém muita variancia para serem suficientemente robustos.
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Assim, a ideia por tras do ensemble é tentar reduzir o viés e/ou variancia desses weak learners,
combinando varios deles para criar um Strong Learner (ou Ensemble) que alcance melhores
desempenhos. Vamos ver um exemplo? Imagine que eu queira treinar um modelo de aprendizado
de maquina para classificar imagens como imagens de cachorro-quente ou nado imagens de
cachorro-quente. Para tal, nds vamos combinar trés algoritmos diferentes...

ACCURACY - 65%

/"\> DESCISION TREE ALGORITHM

FEATURES

AND LABELS N

SUPPORT VECTOR MACHINE
ACCURACY - 75%

LOGISTIC REGRESSION
ACCURACY 60%

Em nossos treinamentos, consequimos 65% de acuracia para Arvores de Decisdo, 75% de acuracia
para Support Vector Machine (SVM) e 60% de acuracia para regressao logistica, logo o algoritmo
que acertou mais vezes aimagem de um cachorro-quente foi o SVM. Ocorre que essa foi apenas a
fase de treinamento! Para verificar se modelo de aprendizado é realmente bom, nds precisamos
verificar com novos dados. Logo, testamos os trés algoritmos com uma nova imagem:

TEST IMAGE LEARNING ALGORITHM PREDICTION

\D SUPPORT VECTORMACHNE ——>  HOT DOG HOT DOG

LOGISTICREGRESSION ~———>  NOTHOT DOG

@" ———-D DESCISION TREE ———\) HOT DOG

Note que o primeiro algoritmo classificou a imagem como sendo de um cachorro-quente e o
segundo também, ja o terceiro classificou como ndo sendo de um cachorro-quente. Como se trata
de um ensemble, precisamos combinar as previsdes para decidir qual serd a decisdo final do
agregado de algoritmos. Para tal, fazemos uma votag¢ao: como o resultado foi 2x1 para cachorro-
quente, é assim que a imagem sera classificada.
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Hey robots!,
is this a cat?

N

Great, it seems that
an ensemble of robats
works better!

Na imagem acima também tivemos uma vota¢ao em que cada rob0 representa uma instancia de
um algoritmo de aprendizado de maquina e o placar foi: 4x2 para imagem de um gato!

Professor, como seria se o ensemble fosse utilizado para regressdo em vez de classificacdo? Nesse caso,
o valor de saida seriam valores numéricos e, ndo, categoricos. Assim, a predicao seria dada pela
média aritmética simples ou ponderada dos valores de saida dos trés algoritmos. O ensemble
funciona, portanto, sob a forma de um comité, utilizando-se de resultados de varios modelos
preditivos aplicados sobre a mesma base de dados para atingir melhores resultados.

E importante destacar que é possivel realizar diferentes tipos de agregacdo: nds podemos mudar
os algoritmos de aprendizado utilizados; nds podemos aumentar/diminuir a quantidade de
algoritmos utilizados; n6s podemos mudar os hiperparametros utilizados nos algoritmos. Esse

ultimo caso é interessante: é possivel fazer um ensemble com diversas instancias do algoritmo de
aprendizado de maquina, mas utilizando hiperparametros diferentes, por exemplo.

” s \
unlabeled [Classn‘ler 1 ’ > predicted
data values

Classifier 2 —
* Combiner F———>

[ Classifier K]—-)\ )
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Quando utilizamos instancias do mesmo algoritmo, dizemos que se trata de um ensemble
homogéneo; caso contrario, dizemos que se trata de um ensemble heterogéneo. Outro ponto
importante: a escolha dos algoritmos deve ser coerente com a forma como os agregamos. Como
assim, Diego? Se escolhermos algoritmos com baixo viés, mas alta variancia, ele deve estar com
outro algoritmo que tende a reduzir a variancia; e o contrario também.

Dito isso, fica a pergunta: como combinar esses modelos diferentes de agregacdo de algoritmos de
aprendizado de mdquina? Existem trés maneiras (também chamadas de meta-algoritmos):

Bagging

ENSEMBLE: BAGGING

Trata-se de uma técnica de aprendizado de mdquina de ensemble utilizado para minimizar a

variéincia de um modelo. Para tal, ele cria vdrios modelos que sdo treinados em diferentes
subconjuntos dos mesmos dados e, em seguida, combina suas previsdes. A ideia é que cada
modelo individual tenha pontos fortes diferentes e, ao combind-los, a precisdo geral do modelo
serd aprimorada.

O Bagging (Bootstrap Aggregating) cria classificadores para o ensemble a partir de uma
redistribuicdo do conjunto de dados de treinamento. Esse conjunto de dados de treinamento &
gerado selecionando-se aleatoriamente os exemplos da base de aprendizagem com reposigao.
Dessa forma, o algoritmo prové a diversidade, lancando-se mao do conceito de redistribuicao
aleatoria dos dados. Vamos entender isso melhor...

Vocé tem que entender dois pontos: primeiro, esse método utiliza um conjunto de algoritmos de
aprendizado de maquina homogéneo (ou seja, sdo diversas instancias do mesmo algoritmo);
segundo, esse método utiliza uma técnica chamada Bootstrapping. Isso significa que sao extraidos
varios subconjuntos do conjunto de dados de treinamento por meio de uma amostragem aleatoria,
sendo que os pontos de dados podem aparecer mais de uma vez no subconjunto (podem se repetir).

O Bootstrap é utilizado para criar muitos conjuntos de treinamento diferentes que podem ser
usados para treinar varios modelos. Vamos ver um exemplo:

D G D@ G G G
O®®

OO
(19) (1) (2

initial dataset (full) bootstrap samples (of size 5)
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Note que o conjunto de dados de treinamento original contém doze pontos de dados: {1, 2, 3, 4, 5,
6,7, 8,9, 10, 11, 12}. Em sequida, foram gerados diversos subconjuntos desse conjunto de dados de
treinamento: {1, 10, 3, 8, 3}, {4, 2, 11, 9, 3}, ..., {5, 12, 1, 5,6}. O nome disso é amostragem com
substituicao e significa que, ao criar subconjuntos de dados, cada ponto de dados é escolhido
aleatoriamente e pode ser incluido mais de uma vez no mesmo subconjunto.

No contexto de Bagging, essas diferentes amostras sao utilizadas em diversas instancias diferentes
de algoritmos de aprendizado de maquina e geram um resultado numérico (regressao) ou
categorico (classificagdo). Pense em um conjunto de dados de treinamento formado por fotos de
diversos vegetais. Nos podemos utilizar o bootstrapping para gerar amostras com substituicao:
fmaca, brdcolis, maca}, {maca, uva, uva} e {brocolis, uva, brdcolis}.

Em seqguida, nds passamos essas amostras para diferentes instancias do mesmo algoritmo de
aprendizado de maquina (Ex: Arvores de Decisdo) de forma que ela possa classificar uma foto nova
e, por votacdo ou média, decidir se aimagem é de uma mac&, uma uva ou um brdcolis. E mais ou
menos isso que é representado na imagem seguinte. Observagdo: as arvores aleatérias (random
forests) sao basicamente a utilizacao de bagging em arvores de decisao.

SAME BAGGING ON TREES
/
ORY | — ?\’ ALGORITHIMS RANDOM FOREST
— ) I a
@ "
%‘:FEJE%:TFRSELS 1] JUST AVERAGING
INITIAL SET  *** ALL THE RESULTS
o =
[oae] = A2 =~ —-
@R &

ANSWER
a -

IRB
‘}'\,
[’E —* So%a BAGGING

Em sintese: bagging é um método que utiliza diversas instancias do mesmo algoritmo de
aprendizado de maquina com o conjunto de dados de treinamento extraido por meio de
amostragem por substituicdao do conjunto de dados originais a fim de minimizar a variancia sem
aumentar o viés combinando os resultados dos modelos de base em uma saida (output) que
representa a média dos valores (regressao) ou maioria dos votos (classificagao).

Por meio da combinacao estatistica de cada algoritmo, é possivel aprimorar a estabilidade e
acuracia, além de evitar o overfitting. E importante observar que o nimero de subconjuntos, bem
como o numero de itens por subconjunto e o tipo de algoritmo serdao determinados pela natureza
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do seu problema de aprendizado de maquina. Para problemas de classificacdo, em geral sao
necessarios mais subconjuntos em comparacao com problemas de regressao.

Boosting

ENSEMBLE: BOOSTING

Trata-se de uma técnica de aprendizado de mdaquina de ensemble que combina vdrios weak
learners para criar um strong learner. Funciona treinando cada weak learner em uma

sequéncia, com cada aluno subsequente focando nos erros cometidos pelo aluno anterior. A
saida dos weak learners € combinada para produzir um Unico strong learner. Boosting €
freqlientemente usado para melhorar a precisdo de modelos que sdo propensos a
underfitting.

O Boosting também busca combinar algoritmos de aprendizado de maquina para gerar um
ensemble, no entanto ele difere do Bagging na forma como os algoritmos sao treinados. No
Bagging, os algoritmos eram treinados independentemente uns dos outros, enquanto no Boosting
os algoritmos sao treinados sequencialmente, de forma que cada algoritmo subsequente se foque
nos erros cometidos pelo algoritmo anterior.

Bagging Boosting

o =N
glEw—r ® gw_e

v v

Parallel Sequential

Além disso, o Bagging é utilizado para reduzir a variancia sem aumentar o viés e é geralmente mais
adequado pararesolver problemas de overfitting, enquanto o Boosting é utilizado para reduzir o viés
sem aumentar a variancia e é geralmente mais adequado para resolver problemas de underfitting.
Para entender isso melhor, vamos dar uma olhada na imagem seguinte em temos um conjunto de
dados original com pesos idénticos.
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Esse conjunto de dados passa por um modelo de base que faz previsdes - acertando algumas e
errando outras classificagoes. Note pela imagem que ele acertou cinco bolinhas roxas e uma
amarela; mas errou diversas outras. O algoritmo de boosting avalia as previsdes e atribui pesos
maiores as classificagdes incorretas do primeiro algoritmo —além de atribuir um peso ao modelo de
base em si de acordo com seu desempenho. Por que isso, Diego?

Para que modelos que produzam previsdes excelentes tenham uma grande influéncia sobre a
decisao final. Os mesmos dados do conjunto inicial sdo passados para o proximo modelo de base
fazer a mesma rotina, mas agora ponderados (com peso). Note que, no segundo passo, os dados
classificados corretamente pelo modelo de base anterior estdo mais claros (menor peso) e os dados
classificados incorretamente pelo modelo de base anterior estdao mais escuros (maior peso).

O segundo modelo de base recebe os dados que foram classificados pelo modelo anterior e
também faz diversas previsoes — acertando algumas e errando outras classificagoes. Essa rotina é
repetida diversas vezes e, ao final de varios ciclos, o método de boosting combina essas regras fracas
de previsao em uma Unica regra de previsao poderosa. Em geral, o boosting é utilizado com arvores
de decisao: os algoritmos de boosting mais famosos sao AdaBoosting e Gradient Boosting.

Vamos entender melhor essa questdao da ponderacdo. Os pesos basicamente refletem a
importancia ou influéncia de um ponto de dado no modelo. Como é isso, Diego? Imaginem que um
algoritmo de base esta tentando detectar se ha a presenca de um cachorro em uma determinada
imagem. Se a imagem for do rosto de um cachorro, de frente e bem iluminada, vocés hao de
concordar comigo que é mais facil de prever.
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Ja se aimagem for de um cachorro distante, em uma posicao diferente e a imagem estiver com a
qualidade meio ruim, é claro que é mais dificil de prever. Dito isso, os pontos de dados (imagens de
cachorros) que foram classificadas erroneamente por um modelo de base devem ter maior
influéncia (peso) para o proximo modelo de base. Além disso, o modelo de base que conseguir

classificar corretamente uma imagem com peso maior também deve receber um peso maior.

Em sintese: boosting combina varios weak learners (modelos de base) de forma independente e
sequencial, de modo que cada um compense a fraqueza do algoritmo anterior — além de utilizar
uma amostragem de dados por substituicdo com ponderagao (atribuicdo de pesos aos dados
incorretamente previstos e aos modelos em si). Além disso, ele é facil de entender e facil de

interpretar, aprendem com seus erros e ndo requerem pré-processamento de dados.

Stacking

ENSEMBLE: STACKING

Trata-se de uma técnica de aprendizado de maquina de ensemble que difere do bagging e

boosting por utilizar um conjunto heterogéneo de weak learners e também por utilizar a saida
dos weak learners como entrada em um meta-modelo com o objetivo de aprender o
mapeamento entre as saidas e as classes corretas.

A ideia aqui € um pouquinho diferente: primeiro, nés dividimos nosso conjunto de dados em trés
partes: dados de treinamento, dados de validagao e dados de teste — os dados de treinamento sao
usados para construir o modelo; os dados de validagao sdao usados para avaliar o modelo e ajustar
seus parametros; e os dados de teste sdo usados para medir o desempenho do modelo apos ele ter
sido treinado e otimizado (eles fornecem uma medida imparcial do desempenho para dados novos).

X0 | x1 | x2 | xn y X0 | x1 [ x2 | xn Y X0 | x1 | x2 | xn y
0.17 [ 0.25 ) 0.93 | 0.79 1 0.89 | 0.72 [ 0.50 | 0.66 0 0.29 | 0.77 1 0.05 | 0.09 ?
0.35 | 0.61 [ 0.93 | 0.57 0 0.58 [0.71]0.592]0.27 1 0.38 | 0.66 | 0.42 | 0.91 ?
0.44 | 0.59 | 0.56 | 0.46 0 0.10 | 0.35 [ 0.27 | 0.37 0 072|066 ]|092 ] 011 ?
0.37 | 043 | 0.74 | 0.28 1 0.47 | 0.68 [ 0.30 | 0.98 0 0.70 | 0.37 [ 0.91 | 0.17 ?
0.96 | 0.07 | 0.57 | 0.01 1 0.39 | 0.53 | 0.59 | 0.18 1 0.59 | 0.98 | 0.93 | 0.65 ?

Vejam a imagem anterior: ela é composta de trés tabelas, que representam os conjuntos de dados
A, B e C—sendo A o conjunto de dados de treinamento, B o conjunto de dados de validagdao e C o
conjunto de dados de teste. Cada tabela tem n variaveis de entrada ou features (xo, X1, X, .. Xn) €
uma variavel-alvo (y). Interpretando a tabela A, podemos ver que os valores da primeira linha (0.17,

0.25, 0,93, 0.79), por exemplo, geram um resultado que foi classificado comoy =1.

Professor, por que tem uma interrogagdo na variavel alvo da tabela C? Porque essa é a tabela dos
dados de teste, isto €, a tabela utilizada para medir o desempenho - o resultado da variavel-alvo é
justamente o que queremos prever. Bacana! Entdo agora nos vamos utilizar trés algoritmos de
aprendizado de maquina diferentes para treinar nosso modelo sobre o mesmo conjunto de dados

de treinamento (Ex: KNN sera o algoritmo 0, SVM sera o algoritmo 1 e RNA sera o algoritmo 2).

(]
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ApOs treinar o algoritmo por meio dos trés algoritmos (chamados de modelos de base) utilizando
os dados da Tabela A, vamos aplica-los aos dados das tabelas B e C— o que resultara nas predi¢oes
apresentadas nas tabelas B1e C1a seguir. Notem que as tabelas B1 e Ca contém trés colunas (predo,
predi e pred2) e a mesma variavel-alvo. Cada modelo foi treinado e, quando aplicados os valores
das features de B e C, foi retornado um valor de predi¢cdo. Vamos interpretar as tabelas...

B1 c1
predO|predl|pred2| vy predO|predl{pred2| vy [Preds3
0.24 | 0.72 | 0.70 0 0.50 | 0.50 | 0.39 ? 0.45
0.95 | 0.25 [ 0.22 1 0.62 | 0.59 | 0.46 ? 0.23
0.64 | 0.80 | 0.96 0 0.22 | 0.31 | 0.54 i 0.99
0.89 | 0.58 | 0.52 0 0.90 | 0.47 | 0.09 ? 0.34
0.11 | 0.20 | 0.93 1 0.20 | 0.09 | 0.61 ? 0.05

O algoritmo 0 (Ex: KNN) foi treinado com os dados da Tabela A e depois aplicado aos dados da
Tabela B, gerando um output (Ex: 0.24), e também aos dados da Tabela C, gerando outro output
(Ex: 0.50). E claro que isso foi feito para cada linha das tabelas, entdo — como tinhamos cinco linhas
nas Tabelas B e C—foram geradas cinco linhas também nas tabelas B1 e Ca. Legal, agora vem o pulo
do gato: o metamodelo (também chamado de modelo de nivel 1).

O metamodelo é mais um algoritmo de aprendizado de maquina construido sobre um conjunto de
outros modelos de base (também chamados aqui de modelos de nivel 0). Esse metamodelo busca
a combinagao 6tima dos modelos de base, recebendo como entrada (input) a previsao dos modelos
da etapa anterior com o intuito de devolver uma saida (output) com a previsao final — o que ajuda a
reduzir o viés e melhorar a previsao.

Ao final, as predi¢oes de B1 se tornam entrada para treinar o Algoritmo 3 e fazemos previsdes para
C1 a fim de verificar a acuracia.

O nome stacking é porque nds vamos "empilhando" algoritmos tipicamente heterogéneos de
aprendizado de maquina para fazer previsdes. O esquema seguinte representa de forma
simplificada tudo que vimos: um mesmo conjunto de dados de treinamento é passado para
diferentes modelos de aprendizado de maquina que geram predicdes; essas predi¢oes servem de
entrada para um metamodelo fazer a predicao final.

; Decision Tree

7 Random Forest

- Output
ata : Logistic

Classifier

XGBoost

Model Stack
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O esquema a seguir exibe de forma mais lUdica: temos os mesmos dados de entrada, mas diferentes
modelos de base fazem predi¢des que se tornam entradas para o metamodelo.

DlFFERENT ALGORITHMS
O

&Rl A
SAME DATA ’ q
e FINAL DECISION
ALGOR|THM
2y b
— S L = —~ B
DECISION TREE ANSWER
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Técnicas de Regularizacao

RELEVANCIA EM PROVA: BAIXA

REGULARIZACAOD

Trata-se do controle fino do nivel de complexidade de um dado modelo, limitando seu grau de

liberdade (flexibilidade) para se ajustar aos dados de treinamento, visando evitar
sobreajustamento (overfitting). Em outras palavras, essa técnica reduz a variéneia de um
modelo, tornando-o mais generalizavel.

Nos vimos anteriormente que — para qualquer problema de aprendizado de maquina — é possivel
afirmar que um ponto de dado observado é o resultado de uma fung¢ao de variaveis disponiveis +
uma fungao de variaveis indisponiveis + variacdes. Como — por ébvio — ndao temos disponiveis as
variaveis indisponiveis, podemos simplificar para: um determinado ponto de dado qualquer é o
resultado de uma funcao de variaveis disponiveis + variagoes.

Por exemplo: se quiséssemos modelar o preco de um apartamento em um bairro de uma cidade
grande, poderiamos dizer que isso dependera da area total do apartamento, numero de quartos,
quantidade de vagas de garagem, entre outros. Se disponibilizassemos esses dados de milhares de
apartamentos de um bairro para treinamento, o modelo de aprendizado de maquina tentaria
encontrar um padrao a partir dessas caracteristicas na forma de uma equagao.

Ocorre que os apartamentos nao obedecem diretamente a esse padrao. Como assim, Diego? Ora,
essa formula é muito simples: nds informamos a area total, o nUmero de quartos e a quantidade de
banheiros, e ela me retorna uma previsao de valor de um apartamento come essas caracteristicas.
Ocorre que existem diversos casos de apartamentos com exatamente a mesma area total, mesmo
numero de quartos e mesma quantidade de banheiros, e que possuem precos diferentes.

Vocés nunca viram apartamentos em um mesmo prédio com as mesmas caracteristica, mas que
possuem valores bem distintos? Pois ¢, essa variacao de preco entre apartamentos com as mesmas
caracteristicas modeladas é parte das variagdes — principalmente por conta de ruido. Vocé pode me
dizer: professor, ndo basta adicionar mais algumas caracteristicas para ter uma previsdo mais certeira
do prego de um apartamento? Boa ideia, nds podemos tentar!

Vamos adicionar mais alguns parametros, tais como: valor do condominio, proximidade do centro
da cidade e valordo IPTU. Podemos disponibilizar essas informacdes para o treinamento do modelo
de aprendizado de maquina de forma que ele nos forneca uma equagao mais complexa e precisa
para previsao do preco de um apartamento nesse bairro. Ocorre que ainda assim existirao
apartamentos com essas caracteristicas exatamente iguais e precos diferentes.

Professor, vou apelar agora: quero inserir mais caracteristicas! Opa... vocé é quem manda! Vamos

adicionar agora a quantidade de guarda-roupas, lampadas e torneiras para o nosso modelo fazer a
melhor previsdo possivel. Bacana! Agora nos temos um modelo tao preciso e tao complexo que ele
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é capaz de prever o preco de qualquer apartamento em nossa lista de dados de apartamentos. Esse
é o mundo perfeito, correto? Nao, vocés cairam em um erro ja conhecido chamado:

A medida que vamos adicionando mais variaveis, tendemos a fazer previsées cada vez melhores
sobre os dados de treinamento. No entanto, além de um certo ponto, a adicdo de mais variaveis
deixa de ajudar na modelagem e comega a atrapalhar. O modelo comeca a encontrar padrdes onde
existem variagdes (aleatoriedades, ruidos, etc), dado que ndo existe lei que obrigue uma pessoa a
seguir uma equagao para definir o preco de seu apartamento — ela escolhe o preco que quiser!

Observe que o nosso modelo esta tdo complexo que ele esta até mais complexo que o proprio
fendmeno que ele esta tentando modelar. Nés sabemos que o valor de um apartamento esta
intimamente ligado a algumas dessas caracteristicas, mas nao todas. Onde jd se viu calcular o valor
de um apartamento pela quantidade de torneiras? Nos so adicionamos essas variaveis para se ajustar
aos nossos dados de treinamento, mas esquecemos que 0s precos de imoveis possuem variagoes.

Ao adicionar cada vez mais variaveis, o modelo comeca a procurar padrdes onde nao existe! Ele vai
tentar encontrar padroes onde, na verdade, existe apenas uma variagao/ruido. E ha como encontrar
padrdo em variagées aleatdrias, professor? Pessoal, ha como encontrar padrao em basicamente
qualquer coisa! Existe um fendmeno cognitivo chamado Apofenia, que é a percepg¢ao de padroes
ou conexoes em dados aleatorios.

Sabe aquelas pessoas que veem rostos na fumaga do acidente do 11 de Setembro, rostos nas crateras
da lua ou a imagem de Nossa Senhora no vidro de uma janela no interior de Sdo Paulo? Ou aquelas
pessoas que “descobrem” que todo vencedor da mega-sena da Virada de anos pares fez uma aposta
Unica em que o sequndo ndmero era primo? Pois €, ndo existe nenhum padrdo nessas situacdes! E
tudo aleatdrio, mas — se for¢carmos a barra — nds conseguimos encontrar padrdes na aleatoriedade.
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Se no6s — humanos — conseguimos encontrar padrées em coisas aleatorias, imagine uma maquina
com altissimo poder computacional. No entanto, é bom sempre salientar que se trata de um padrao
espurio, ilegitimo, mentiroso! E como podemos ter certeza disso? A avaliagdo sobre o desempenho
de um modelo vem por meio da sua execug¢ao sobre dados de teste. Como ele modelou padroes
espurios, ele ndo conseguira fazer boas previsdes sobre novos dados. Como é, Diego?

Voltando ao nosso exemplo ludico, a pessoa que achou aquele padrao espurio na mega-sena da
virada ndo vai vencer no proximo sorteio porque esse padrao encontrado é falso! Esse é o caso tipico
de overfitting, em que um modelo possui 6tima precisdo em suas previsdes com dados de
treinamento, mas varia bastante quando aplicado a novos dados. E onde entra a reqularizagdo nessa
histdria? A regularizagao € o ajuste fino da complexidade do modelo.

A regularizacao pode ser aplicada a modelos de arvore de decisdao, modelos de regressao, modelos
de redes neurais, etc. Vamos ver como a regulariza¢ao se aplica a esses modelos...

Aplicada a Regressoes

Atécnica de regularizacao para modelos de aprendizado de maquina que utilizam regressao linear
busca efetivamente reqularizar, normalizar ou suavizar modelos excessivamente complexos ou que
dao muito destaque para uma caracteristica especifica. Como assim, Diego? A ideia aqui € manter
as caracteristicas, mas impor uma restricao a magnitude dos coeficientes. Quando as restri¢oes sao
aplicadas aos parametros, o modelo produz uma fungao mais suave e menos propensa a overfitting.

Para tal, sdo introduzidos parametros de regulariza¢ao, conhecidos como fatores de regularizacao
ou termos de penaliza¢ao, que controlam a magnitude dos pesos dos parametros, comprimem seus
valores e garantem que o modelo ndo esteja se adaptando aos dados de treinamento. E como se
ele inserisse uma penalidade a reta de melhor ajuste aos dados de treino a fim de reduzir a variancia
nos dados de teste e restringir a influéncia das variaveis sobre o resultado previsto.

Yy =b+wizy + - tw,xy,.

WX,
Acima temos a formula de uma regressao linear de multiplas variaveis. Para essa equagao, nos
temos que: x é o valor de cada variavel de entrada; y é o valor real de saida previsto; p € o nUmero
total de varidveis; b é o coeficiente do modelo; w é o peso ou coeficiente de cada variavel. E como
sabemos que uma funcgao esta bem ou mal ajustada aos dados de teste? Por meio do calculo do erro:
quanto menor o erro, melhor o ajuste!

-"-FFFFF'_'-'_
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O erro ¢ a diferenca entre o valor obtido e o valor previsto, logo a distancia em vermelho entre os
pontos pretos e a reta azul é chamada de erro de previsao. Cada ponto de dados em um conjunto
cria tais erros e, para calcula-lo, utilizamos uma fung¢ao erro (também chamada de funcao custo).
Essa funcao geralmente é representada como a Residual Squared Sum (RSS), que é a soma dos
quadrados dos erros e sabemos que o erro é a diferenca entre valor obtido e previsto.

E isso que a férmula anterior tenta representar: um modelo preditivo de aprendizado de maquina
tenta ajustar os dados de forma que minimize a funcao de custo, isto é, reduza a soma dos
quadrados dos erros ou residuos. Existem dois tipos basicos: Lasso (L1) e Ridge (L2). A diferenca
entre elas esta do termo de penalizagao ou regularizacao utilizado no coeficiente, mas ambas
ajudam a reduzir o excesso de adaptagao aos dados de treinamento.

Lasso (L1)

REGRESSAQ LASSO (L1)

Trata-se de uma técnica de regularizagdo chamada Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator (LASSO) para reduzir a complexidade de um modelo preditivo. Essa técnica reduz
certos coeficientes a zero, eliminando assim as varidveis menos importantes do modelo e
ajudando a reduzir o overfitting. O resultado € um modelo esparso que é mais fécil de
interpretar e melhor na generalizagdo para novos dados.

Além de diminuir a variancia do modelo, essa regularizacao tem uma outra importante aplicacao
em aprendizado de maquina: quando ha multiplas variaveis altamente correlacionadas (ou seja, que
se comportam da mesma maneira) essa regularizagdo seleciona apenas uma dessas variaveis e zera
os coeficientes das outras. Desse modo, esse modelo realiza uma selecao de variaveis de forma
automatica, gerando varios coeficientes com peso zero.

T

. P
RSSlasso = Z [y; = (W Xy =t b)]z ‘f—ﬂfz ‘-wj‘
7=1

i=1

regularizacao f;
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Vejam que o inicio da formula é idéntico a formula de RSS, mas ao final temos uma soma
(representada como Regularizagdo L1) responsavel por penalizar a funcao objetivo?. No caso do
Lasso (L1), essa regularizagao se da pela soma () dos pesos (w) em valores absolutos (|w]). Isso leva
aterdiversos atributos com peso zero, isto €, modelos mais simples, com menos atributos —apenas
aqueles que sao realmente fundamentais para reduzir significativamente o erro de previsao.

Ridge (L2)

REGRESSAQ RIDGE (L2)

Trata-se de uma técnica de regularizagdo que adiciona um termo de penalidade a fungdo de

custo para reduzir a complexidade do modelo. O termo de penalidade € um parémetro de

regularizagdo que reduz as estimativas do coeficiente para zero. Essa técnica € Gtil para

prevenir o overfitting e melhorar a preciséio do modelo. Ela também pode ser usada para
identificar varidveis importantes em um conjunto de dados.

Nesse caso, a penalizagdo consiste nos quadrados dos coeficientes, ao invés de seus modulos. Qual
serd o efeito dessa regularizagdo nos coeficientes de duas variaveis altamente correlacionadas?
Poderiamos ter duas varidveis com coeficientes parecidos, ou uma com coeficiente alto, e outra
com coeficiente zero. Como a penalizacao é desproporcionalmente maior para coeficientes
maiores, essa regularizacao faz com que variadveis correlacionadas tenham coeficientes parecidos.

T

P
RSSyiage = 3 [ — (w3, +0)]° | +a ) w?

i=1 J=

—

regularizacao £,

Mais uma vez, o inicio da formula também é idéntico a formula de RSS, mas ao final temos uma
soma (representada pela Regularizagao L2) responsavel por penalizar a fungao objetivo. No caso da
Ridge (L2), essa regularizagao se da pela soma (%) do quadrado dos pesos (w?), mas ndo em valores
absolutos (percebam que ndo ha o sinal de moédulo). Entre a reqularizagdo L1 e L2, asegunda é bem
mais comum de ser utilizada.

0BS: EU NAO ACREDITO QUE SEJA NECESSARIO MEMORIZAR ESSAS FORMULAS (OREMOS!)

Vamos dar uma resumida: a regularizacao no contexto de regressoes funciona adicionando um
termo de penalidade a funcao objetivo (funcao de custo) do modelo. Este termo de penalidade é
em fun¢ao da magnitude dos coeficientes (pesos) do modelo e aumenta a medida que a magnitude
dos coeficientes aumenta — o que encoraja o modelo a manter os coeficientes pequenos. Isso ajuda
a reduzir o overfitting e melhorar a generalizacao do modelo.

2 A fungdo objetivo é utilizada para medir o desempenho de um modelo de aprendizado de maquina. Trata-se de um valor numérico que representa
0 qudo bem o modelo prevé resultados corretos. Em geral, a fungéo objetivo é uma fungdo de custo/perda, como o Erro Quadratico Médio (EQM) ou
o Erro Absoluto Médio (EAM). O objetivo é minimizar a fungdo objetivo para obter o melhor desempenho possivel do modelo.
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Ha duas formas mais comuns: Lasso (L1) e Ridge (L2). A primeira calcula asoma dos pesos absolutos
e a segunda calcula a soma do quadrado dos pesos. E isso que vocés precisam saber...

Aplicada a Arvores de Decisio

Aregularizagdo em arvores de decisao funciona introduzindo uma penalidade para a complexidade
de uma arvore. Como, Diego? Bem, isso pode ser feito limitando a profundidade a arvore, a
quantidade de features, a quantidade de observagdes por n6 ou por folha; ganho minimo de
informacao; entre outros. Quanto mais complexa for uma arvore, maior sera a penalidade, o que
encoraja o modelo a simplificar a arvore e evitar o overfitting. Para tal, utiliza-se a técnica de poda...

Pruning (Poda)

PRUNING

Trata-se de uma técnica de reegularizagdo utilizada para reduzir a complexidade de um

modelo removendo paréimetros ou conexdes desnecessdrias em uma rede. Isso ajuda a
melhorar a precisdo do modelo preditivo, reduzindo o overfitting, melhorando a velocidade de
treinamento e reduzindo os requisitos de meméria.

Vamos imaginar uma arvore de decisao de regressao que modele a efetividade de um remédio de
acordo com a sua dosagem de tal modo que, quando a dose do remédio € muito baixa ou muito
alta, ele ndo era efetivo. Lembrando que uma arvore de decisdo de regressao € aquela utilizada para
prever valores continuos (em contraste com as arvores de decisao de classificacdo, que buscam
prever categorias). Aimagem seguinte representa o grafico (dose x efetividade) e a arvore...

(%)

100 — OO00O Dose < 14.5
75 +
i 4.2% Efetivo

50 + O

95 = 2.5% Efetivo

@
0 -eeeed ! WY
0 10 20 30 40 52.8% Efetivo 100% Efetivo

Vamos interpretar o que a arvore de decisao quer nos dizer: se a dose < 14,5 mg, o remédio é apenas
4,2% efetivo; se a dose >= 14,5 mg e <= 29 mg, o remédio € 2,5% efetivo; por outro lado se a dose <
29 mg e >= 23,5 mg, o remédio é 100% efetivo. Logo, de acordo com os dados de treinamento, a
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dose ideal é entre 23,5 mg e 29 mg. Agora imagine que n6s aumentemos ainda mais a profundidade
da arvore com novos nos.

Como assim, Diego? Imagine um novo nivel que verifica a melhor dose entre 24 mg e 28mg; e depois
outro nivel que verifica a melhor dose entre 25 mg e 27 mg; e depois outro nivel que verifica a melhor
dose entre 25,5 mg e 26,5 mg; e por ai vai! Ora, quando mais aumentamos a profundidade da arvore
(e seus nos), mais a arvore de ajusta aos dados de treinamento e menos ela se torna capaz de
generalizar novos dados de teste.

Nesse caso, teremos uma arvore de decisdo excessivamente complexa que modela padroes
espurios (ruidos) em vez de modelar tendéncias do sinal subjacente. Em outras palavras, a nossa
arvore de decisdo realiza um sobreajustamento sobre os dados de treinamento — também
conhecido como overfitting. Uma maneira de simplificar a arvore e evitar esse sobreajuste é por
meio da técnica de regularizacao de arvores de decisao chamada pruning (ou poda).

Essa técnica de regularizagao busca reduzir o tamanho da arvore ao remover nds desnecessarios ou
redundantes. Isso ajuda a evitar o overfitting e melhora a generalizacdo do modelo. O processo de
poda comeca calculando o custo de uma arvore antes e depois de um no ser removido. Se o custo
apos a remocao for menor do que o custo anterior, 0 nd sera removido; e o processo de remogao
continua até que nenhum outro no possa ser removido.

A poda também pode ser usada para controlar a complexidade da arvore. Ao definir um limiar, é
possivel controlar o tamanho da arvore e evitar que ela se torne excessivamente complexa.

Aplicada a Redes Neurais

Agora vamos ver como a regularizacao pode ser aplicada a redes neurais, mas ja tenho uma
observacao a fazer: os perceptrons de redes neurais fazem uma regressao linear/logistica, logo as
técnicas de regularizacao aplicadas a regressdes também podem ser aplicadas a redes neurais. Por
outro lado, aqui veremos outras técnicas de regularizacao, tais como: Dropout, Early Stopping e
Data Augmentation.

Dropout

Trata-se de uma técnica de regularizagdo usada em redes neurais para evitar o overfitting. Ele

funciona desconectando aleatoriamente uma fragdo das unidades de entrada durante o
treinamento, o que forga o modelo a aprender com menos parémetros e reduz a sua
complexidade. A fragdo de unidades de entrada a serem descartadas € normalmente definida
como uma porcentagem entre 20% e 50%.

a Banco do Brasil (Escriturario - Agente de Tecnhologia) Banco de Dados - 2023 (P6s-Edital) 100
www.estrategiaconcursos.com.br 199




Thiago Rodrigues Cavalcanti, Erick Muzart Fonseca dos Santos
Aula 07 - Profs Thiago Cavalcanti e Erick Muzart

Trata-se de uma técnica de regularizacao utilizada em redes neurais que desativa/desconecta
aleatoriamente neur6nios da rede durante cada sessao de treinamento do modelo — isso ajuda a
evitar o overfitting e melhorar a generalizacdo. Essa técnica é utilizada somente durante o
treinamento da rede neural e, ndo, durante o teste. Os neurdnios desativados ndo recebem mais
entradas, ndo produzem mais saidas e também nao sao ajustados.

(a) Standard Neural Network (b) Network after Dropout

Nesse contexto, temos o conceito de taxa de dropout, que é basicamente a propor¢ao de neuronios
que sao desativados aleatoriamente. Uma taxa de dropout mais alta significa que mais neurdnios
sao desativados, e uma taxa de dropout mais baixa significa que menos neurdnios sao desativados.
Em geral, recomenda-se uma taxa de dropout de 20% a 50%. Vejam na imagem anterior que
tinhamos 12 neurdnios e 4 deles descartados, logo temos 4/12 = 33% de taxa de dropout.

Ao desativar alguns neurdnios, a rede neural ndo podera contar com ativagoes especificas durante
o periodo de treinamento do modelo. Dessa forma, ela sera for¢ada a descentralizar em multiplos
neuronios algum padrao especifico, gerando representacdes diferentes, distribuidas e
redundantes. Por fim, note que — em contraste com as regularizagdes lasso e ridge — a técnica de
dropout ndo depende de penalizagdes da funcao objetivo (perda ou custo) para evitar o overfitting.

Early Stopping

EARLY STOPPING

Trata-se de uma técnica regularizagdio usada em redes neurais para evitar o overfitting dos

dados de treinamento. Ele funciona monitorando o desempenho do modelo em um conjunto de
dados de validagdio durante o treinamento e interrompendo o processo de treinamento
quando o desempenho no conjunto de dados de validagdo ndo melhora por um determinado
nimero de épocas de treinamento.

Também chamada de Parada Precoce ou Parada Antecipada, essa técnica envolve monitorar a
precisdo da validagao do modelo durante o treinamento e interromper o treinamento quando a
precisdo parar de melhorar. A parada precoce é especialmente Util ao treinar modelos com grandes
conjuntos de dados, uma vez que pode reduzir o tempo necessario para o treinamento. Para
entendé-la melhor, vamos analisar o sequinte grafico...
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Training Set Accuracy

OVERFITTING

Epoch

Accuracy / Evaluation Metric

topping

Test Set Accuracy

Y

Epochs

Temos um grafico de Acuracia x Epoca! O que seria uma época, professor? Uma época é basicamente
uma passagem completa pelo conjunto de dados. Nesse sentido, note que a curva vermelha
representa o conjunto de dados de treinamento e a curva azul representa o conjunto de dados de
teste. A medida que se aumenta o nUmero de épocas, a acuracia também aumentatanto nos dados
de treinamento quanto nos dados de teste.

No entanto, percebam que em determinado momento, a acuracia dos dados de treinamento
permanece aumentando até estabilizar enquanto a acuracia dos dados de teste comecga a cair
vertiginosamente. O que isso nos indica? Isso indica que houve um sobreajuste (overfitting), isto &, o
modelo tem um excelente desempenho (alta acuracia) com dados de treinamento, mas um
péssimo desempenho (baixa acuracia) com dados de teste.

Em outras palavras, quando redes neurais sao treinadas multiplas vezes, elas tendem a detectar
padroes cada vez mais sutis, modelando o ruido em vez de modelar tendéncias subjacentes
(quantas zilhoes de vezes ja vimos isso?). Entdo, € importante interromper o treinamento antes de a
rede neural comegar a se ajustar excessivamente aos dados de treinamento. Note no grafico que a
linha tracejada cinza nos mostra o momento em que o treinamento comeca a gerar overfitting.

A ideia por tras da parada precoce é verificar periodicamente o desempenho dos dados de teste,
isto &, se temos uma reducao da acuracia nos dados de teste, é hora de interromper o treinamento.

Data Augmentation

DATA AUGMENT

Trata-se de uma técnica de regularizagdo usada para aumentar artificialmente o tamanho de

um conjunto de dados de treinamento, manipulando e adicionando transformagdes aleatérias
aos dados existentes. Isso ajuda a melhorar a precisdo e a robustez dos modelos de
aprendizado de mdquina, introduzindo novas variagdes nos dados de treinamento. As técnicas
de aumento de dados incluem corte, inversdo, rotagdo, adigdo de ruido, deslocamento, etc.
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Também chamado de Aumento/Expansao de Dados, essa técnica envolve a geracao artificial de
dados de treinamento adicionais aplicando transformagoes aleatorias aos dados de treinamento
existentes. Isso ajuda a melhorar a generalizacdao e reduzir o risco de overfitting. O Data
Augmentation é Util para melhorar o desempenho e os resultados dos modelos de aprendizado de
maquina, formando exemplos novos e diferentes para treinar conjuntos de dados.

Se o conjunto de dados em um modelo de aprendizado de maquina for rico e suficiente, o modelo
tera um desempenho melhor e mais preciso. Além disso, essa técnica faz com que os modelos sejam
mais robustos ao criar variagdes de dados que o modelo podera ver no mundo real. Nos sabemos
que coletar e rotular dados pode ser um processo exaustivo e caro. Essa técnica permite que as
empresas reduzam esses custos operacionais.

O aumento de dados pode ser aplicado a outros tipos de dados, mas é mais comum com dados de
imagens. Entdao pensem comigo: temos que treinar um algoritmo de aprendizado de maquina
responsavel por classificar a imagem de um animal como sendo de um cachorro ou de um gato. E
possivel buscar na internet e coletar fotos desses animais, mas & um processo custoso e o modelo
sera melhor, quanto mais bem treinado estiver.

Entdo, em vez de buscar mais imagens, nds podemos pegar as a imagens originais e gerar
artificialmente mais dados de treinamento aplicando pequenas transformac¢des que geram
variacbes Uteis para o treinamento, tais como cortar a imagem, inverté-la, rotaciona-la,
redimensiona-la, aumentar o contraste, reduzir o brilho, colocar em preto & branco, dar zoom-in,
dar zoom-out, entre outros.

Original  Rotation Blur

S » T

Percebam que uma Unica imagem do conjunto de dados originais pode ser alvo de diversas
transformacgoes diferentes, aumentando a quantidade de dados de treinamento e permitindo que
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o modelo generalize melhor os dados. Isso ajuda a reduzir a variancia do modelo, pois 0 modelo
sera exposto a uma variedade maior de pontos de dados, o que o ajudara a generalizar melhor o
modelo de aprendizado de maquina.

Controle de Complexidade

Pode-se controlar a complexidade do modelo por meio da redugdo do tamanho total da rede,
reducao do numero de camadas ou redugao da quantidade de camadas, entre outros.
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Otimizacao de Hiperparametros

RELEVANCIA EM PROVA: BAIXA

OTIMIZACAO DE HIPERPARAMETROS

Trata-se do processo de selecionar o melhor conjunto de hiperparémetros para um

determinado algoritmo de aprendizado de mdaquina, a fim de maximizar seu desempenho em um
determinado conjunto de dados. Isso geralmente € feito por meio de um processo de tentativa
e erro, usando métodos como pesquisa em grade, pesquisa aleatdria ou otimizagdo bayesiana.

No aprendizado de maquina, um hiperparametro é um parametro cujo valor é definido antes do
inicio do processo de aprendizado. Por outro lado, os valores de outros parametros sao derivados
por meio de treinamento. Na verdade, um hiperparametro é uma espécie de caracteristica ou
restricao inserida em um algoritmo de aprendizado de maquina para que ele possa realizar o
treinamento. Vejamos definicdes mais completas:

TRATA-SE DE REPRESENTAGOES INTERNAS DO MODELO AJUSTADAS AUTOMATICAMENTE PELO
PROCESSO DE APRENDIZAGEM OU TREINAMENTO, SINTETIZADOS A PARTIR DE PADROES
PARAMETROS ESTATISTICOS DOS DADOS, TAIS COMO 0S PESOS DE UMA REGRESSAO OU DE UMA REDE NEURAL. EM
OUTRAS PALAVRAS, TRATA-SE DE UMA VARIAVEL DE CONFIGURAGAO INTERNA A UM MODELQO E
CUJOS VALORES PODEM SER ESTIMADOS A PARTIR DOS DADOS.

TRATA-SE DAS CARACTERISTICAS DO MODELO OU DO SEU PROCESSO DE TREINAMENTO QUE
REFLETEM UMA OPGAO DO CIENTISTA, QUE NAO SAO EXTRAIDOS AUTOMATICAMENTE DOS DADOS,
TAIS COMO A INTENSIDADE DE REGULARIZAGAO DE UM MODELQ, A PROFUNDIDADE MAXIMA DE

ARVORES DE DECISAQ, ETC. EM OUTRAS PALAVRAS, TRATA-SE DE UMA VARIAVEL DE CONFIGURACAOD
EXTERNA A UM MODELQ E CUJOS VALORES NAO PODEM SER ESTIMADOS A PARTIR DOS DADOS.

HIPER
PARAMETROS

Veja que os valores dos parametros sao extraidos do prdprio conjunto de dados a partir do
aprendizado de maquina, logo estao sob controle do algoritmo e, ndo, do cientista de dados.
Quando os valores estdo sob controle do cientista de dados, chamamos de hiperparametros! Nao
ha como saber com exatiddao qual é o melhor valor para um hiperparametro de um problema
especifico porque isso dependerd de testes de tentativa e erro.

Nos vimos como funciona a regularizagao no topico anterior, entdao agora vamos ver um exemplo
de regressao linear com regularizacdo. Ela poderia ser modelada com a seguinte equacao:

y = a + bx ou

Nesse contexto, y é o que desejamos prever (Ex: nota em uma prova); x € uma variavel (Ex: horas
de estudo); e a e b sdo parametros normais cujo valor o modelo vai aprender para minimizar os erros
de predi¢do — sao também chamados de coeficientes ou pesos da equagdo. Ocorre que estamos
falando de uma regressao linear com regularizacao, logo temos alguns parametros adicionais que
definem pesos para evitar o famoso overfitting.
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Vamos relembrar a reqularizagdo L1? Vejam que ela possui um parametro o antes do somatorio
responsavel por penalizar variaveis com coeficientes altos.

i

@ p
RSS.c0 = Z [y — (w-x; + b)]z Jrcrz |w,]
=1

i=1

regularizacao ¢,

Esse parametro o é, na verdade, um hiperparametro. Por que, Diego? Porque ele é configurado
manualmente antes do treinamento para penalizar muito ou pouco os coeficientes da regressao
linear a fim de melhorar a performance do modelo. Essa escolha de hiperparametros é também
chamada de otimizacao (tunning) e trata da realizagcdo de experimentos com valores diferentes de
hiperparametros com o intuito de descobrir quais deles geram os modelos mais eficientes.

Diferentes escolhas de hiperparametros levam a modelos treinados distintos com niveis de
desempenho potencialmente diferentes. E importante entender também que, quando ha mais de
um hiperparametro em um modelo, eles podem interagir afetando o desempenho do modelo de
uma maneira bastante complexa e imprevisivel. Nesses casos, temos que testar também as
combinagdes de valores de hiperparametros que geram melhores resultados.

Vejam a complexidade: o cientista de dados precisa definir quais hiperparametros ele utilizara; em
seguida, ele precisa definir quais valores de hiperparametros ele testara para cada hiperparametro;
por fim, ele precisa fazer experimentos com as diversas combinag¢des de hiperparametros e seus
valores para chegar ao modelo com melhor desempenho possivel, isto ¢, o modelo mais otimizado.
Vamos ver uma pequena metafora para entender isso melhor...

Vocés ja ouviram falar em carro tunado? Pois €,
o tuning € o mesmo que otimizar, isto €, tirar
o melhor desempenho de algo. Um carro vem
de fabrica com sua configuracao original, mas
o dono pode modificar alguns componentes
para melhorar o seu desempenho. E possivel
adicionar um chip de poténcia, trocar o filtro
de combustivel, trocar as velas de ignicao,
trocar valvulas do motor, trocar o
escapamento, trocar a turbina, entre outros.

Da mesma forma que é possivel fazer a otimizagao (tuning) de um carro, também é possivel para
um modelo de aprendizado de maquina — ambos utilizando hiperparametros. Galera, é claro que
isso é apenas uma metafora e toda metafora tem a sua limitagdo. A minha ideia aqui foi apenas
mostrar para vocés que um hiperparametro € como um parametro configurado externamente que
permite otimizar algo. Bem, existem diversos tipos de otimizacao de hiperparametros:
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Grid Search

GRID SEARCH

Trata-se de uma técnica usada para otimizar hiperparémetros de um determinado modelo, a
fim de obter o melhor desempenho possivel. E uma pesquisa exaustiva sobre um conjunto de

hiperparédmetros especificados manualmente pelo usudrio. Funciona explorando
sistematicamente cada combinagdio dos pardmetros de uma grade especificada e avaliando
o desempenho do modelo para cada combinagdo. A combinagdo com a pontuagdo mais alta é
entdo selecionada como o modelo de melhor desempenho.

Trata-se de um método eficaz para ajustar hiperparametros, sendo utilizado para melhorar o
desempenho de generalizagdao de um modelo. Ele testa exaustivamente todas as combinagoes
possiveis dos valores de hiperpardmetros de interesse até encontrar os melhores. E facil de
implementar, mas é mais adequado quando temos poucas combina¢des — quando ha muitas
combinacgdes, ele se torna computacionalmente inviavel, demorando um tempo excessivo.

Em outras palavras, esse tipo de otimizagao testara por for¢a bruta todas as combinagdes possiveis
de valores de hiperparametros. Vamos voltar a nossa metafora: imagine que cada uma das
caracteristicas que podem ser modificadas em um carro representa um hiperparametro do nosso
modelo e que eu queira tunar o meu carro com o intuito de aumentar o desempenho e atingir o
maior torque possivel (torque é a forca que um motor consegue gerar).

Eu levo meu carro a um especialista que sera o responsavel por testar todo e qualquer tipo de
combinacdo de componentes para descobrir aquela que mais aumenta o desempenho do meu
carro. Ocorre que sabemos que existem dezenas de marcas, tipos, formas, opcdes de chips de
poténcia, turbinas, escapamentos, pneus, filtros, velas, entre outros. O coitado do especialista teria
que testar absolutamente todas as combinac¢des de cada um desses valores até descobrir a melhor.

Isso é inviavel em termos de esfor¢o e tempo! Além disso, ha um segundo problema: o especialista
é obrigado a testar combinacdes de valores que claramente (e intuitivamente) ndo aumentarao o
desempenho do carro. Tudo isso é valido para o Grid Search: é Util quando temos que testar poucas
combinagdes de valores para poucos hiperparametros, mas € inviavel computacionalmente quando
temos que testar muitas combinacdes de valores para muitos hiperparametros.

Random Search

RANDOM SEARCH

Trata-se de uma técnica usada para otimizar hiperpardmetros que envolve a amostragem

aleatéria de uma gama de valores de hiperparémetros possiveis €, em seguida, a selegdio do
melhor conjunto com base nos resultados. E um dos métodos mais simples e eficientes de
ajustar um modelo e é frequentemente usado como linha de base para comparagdéo com
técnicas de otimizagdo mais avangadas.
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Uma alternativa para resolver esse tipo de problema é por meio de uma pesquisa aleatdria. Em vez
de definir previamente quais serdo os valores escolhidos para cada hiperparametro, nés definimos
uma quantidade de testes e deixamos o algoritmo escolher aleatoriamente quais valores serao
testados para cada hiperparametro. Apds isso, ele executa a quantidade predefinida de testes com
combinagdes aleatdrias dos valores de hiperparametros.

Trata-se de uma alternativa mais barata porque ndo precisa testar exaustivamente todas as
combinagdes possiveis de valores de hiperparametros, portanto aumenta bastante a velocidade e
reduz bastante o tempo. Esse método é bastante Util quando temos uma quantidade extraordinaria
de hiperparametros, visto que sua aleatoriedade permite descobrir combinag¢des que nao teriamos
imaginado intuitivamente.

Seria como se o especialista escolhesse aleatoriamente alguns componentes para avaliar possiveis
trocas que melhorassem o desempenho do meu carro. Um problema com essa abordagem é que
ela ndo garante que encontrara a melhor combinacao de hiperparametros. Além disso, é possivel
que o algoritmo acaba explorando muito uma regido do espago de busca e explorando pouco
outras. Por outro lado, ha um maior controle do custo computacional.

Bayesian Search

BAYESIAN SEARCH

Trata-se de uma técnica usada para otimizar hiperpardmetros que usa a inferéncia bayesiana

para construir um modelo probabilistico de um espago de pesquisa. Ele usa esse modelo para
otimizar o processo de busca, levando em consideragdo a incerteza do problema e orientando
a busca para melhores solugdes. E particularmente Util para problemas onde o espago de
busca é grande e o custo de avaliagdo de uma Unica solugdo € alto.

Ao contrario dos tipos vistos anteriormente, a otimizacao bayesiana utiliza desempenhos de
hiperparametros anteriores para orientar quais valores de hiperparametros serdo testados
posteriormente. Em outras palavras, ela tenta estimar a probabilidade de desempenho de
combinag¢des em fungao de resultados ja avaliados. Apos cada avaliagao, o algoritmo detecta quais
valores de hiperparametro sdo mais interessantes de explorar e quais ndo sao.

Apds um numero definido de iteragdes, o algoritmo retorna o valor étimo. Voltando a nossa
metafora, seria como se o especialista testasse uma combinacao:

Chip de Poténcia = 600cv
+ Turbina = 32mm
+ Escapamento Downpipe = 3,5””

Torque de 35kgfm
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Poxa, ele viu que deu um desempenho bacana! Entao agora ele vai testar uma combina¢ao com
valores préximos a esses

Chip de Poténcia = 4@0cv
+ Turbina = 42mm
+ Escapamento Downpipe = 2,5””

Torque de 45kgfm

Note que ele levou em consideracao o teste anterior para reduzir alguns hiperparametros e
aumentar outros; e, com isso, chegou a um desempenho melhor. Galera, é evidente que isso é
apenas uma grande simplificacdo e eu ndo entendo quase nada de carro. O que eu quero mostrar
para vocés é que um especialista externo realizou configuragdes no carro para permitir otimizar seu
desempenho baseado em avalia¢des anteriores.

Ele ndo fez essas configuracdes de forma exaustiva, testando todas as possibilidades, como no Grid
Search; ele também nao fez testando valores aleatorios, como no Random Search. Ele se utilizou
de valores de testes anteriores para realizar novos testes. A busca bayesiana é uma forma mais
inteligente de testar hiperparametros a fim de fazer uma sintonia fina que ajuste da melhor forma
possivel um algoritmo de aprendizado de maquina.

A grande vantagem é que essa abordagem perde pouco tempo buscando valores de
hiperparametros onde ha pouca probabilidade de encontra-los e se foca em realizar buscas em
areas onde ha maior probabilidade. Por fim, é importante mencionar que ja existem softwares
capazes de buscar automaticamente quais sao os melhores valores de hiperparametros dentro de
um modelo. Fechado?
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Ha campeonatos em que os vencedores sao aqueles que conseguem otimizar modelos. Imagine
que uma pessoa consiga melhorar em 1% a precisdao de recomendagdes da Netflix. Parece pouco,
mas é bastante! O maior vencedor desses campeonatos no mundo todo é brasileiro Giba Titericz!
Quem tiver curiosidade e quiser saber um pouquinho mais sobre ele e sobre o mundo de ciéncia de
dados em geral ndo pode perder essa entrevista com o pessoal do Let’s Data:

HTTPS://WWW.YOUTUBE.COM/WATCH?V=ULSOHUA7C98
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Separabilidade de Dados

SEPARABILIDADE DE DADQS

Trata-se da capacidade de separar dados em grupos distintos e separados. E uma medida de

qudio bem os dados podem ser divididos em clusters, classes ou categorias distintas € uma
ferramenta Util para agrupamento e algoritmos de classificagdo, pois a separabilidade de
dados pode ajudar a identificar e classificar pontos de dados em grupos especificos.

Nos ja falamos um pouquinho sobre esse tema em outros tépicos, mas
agora vamos detalhar um pouco mais. Em primeiro lugar, vamos assumir
que estamos tratando de separabilidade linear de dados. Bem, nos
sabemos que um modelo de aprendizado de maquina pode encontrar uma
equacao capaz de generalizar um problema a fim de realizar classifica¢des.
Essa equacao recebe um ou mais valores (varidveis independentes) e
retorna outro valor (variavel dependente).

@ =W

A separabilidade linear é basicamente apenas uma propriedade que existe
entre dois ou mais conjuntos de pontos. Pensem em dois conjuntos de
pontos, sendo um conjunto de cor azul e outro de cor vermelha. Esses dois
conjuntos sao linearmente separaveis se existir pelo menos uma linha no
plano com todos os pontos azuis de um lado da linha e todos os pontos
vermelhos do outro lado, isto &, se existe ao menos uma linha reta que separa
esses dois conjuntos de pontos.

Isso é mais facilmente visualizado em duas dimensdes, mas também vale para trés ou mais. A
separabilidade de dados em duas dimensdes se da por meio de uma linha; ja em trés dimensdes se
da por meio de um hiperplano conforme imagem acima. Alias, é possivel existir um cenario em que
ha separabilidade de dados em trés dimensoes, mas ndo ha separabilidade de dados em duas
dimensdes conforme podemos ver naimagem a seguir. Como é, Diego?

Data projected to R~2 (nonseparable) Data in R~ 3 (separable)
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Note que é possivel tracar um hiperplano na imagem acima da direita separando os pontos azuis
dos pontos vermelhos, mas nao é possivel tracar uma linha reta naimagem da esquerda que consiga
separar os pontos azuis dos pontos vermelhos. E o que isso tem a ver com o aprendizado de mdquina?
Os pontos azuis e vermelho sdo classes, isto é, sao categorias resultantes de um modelo de
aprendizado de maquina.

Imagine que eu queira descobrir se uma pessoa € homem ou mulher baseado em seu peso e altura.
Eu posso plotar esses dados em um plano cartesiano, em que o peso seria representado no eixo das
abscissas e a altura seria representada no eixo das ordenadas. Poderiamos colocar pontos azuis para
representar homens e pontos vermelhos para representar mulheres. A ideia por tras da
separabilidade linear é ter ao menos uma linha capaz de separar essas duas categorias.

A : A
Linearly separable Not linearly separable Not linearly separable
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Esse problema provavelmente ndo permitira que uma linha divida os dados porque ha muitas
pessoas com alturas medianas e pesos medianos que podem ser homem ou mulher. Por exemplo:
se eu digo que uma pessoa pesa 50 quilos, € mais provavel ser uma mulher; se eu digo que uma
pessoa tem 2,0om de altura, é mais provavel que seja um homem; mas se eu digo que uma pessoa
tem 65kg e 1,67m, pode ser tanto um homem quanto uma mulher com probabilidades proximas.

Logo, o grafico fica bastante misturado, sendo impossivel tracar uma linha reta que separe os
pontos de cada categoria. O que fazer, Diego? E possivel modificar explicitamente a representacao
dos dados originais para um novo formato de representacdao em que as classes sejam mais
facilmente separaveis. Falou grego, professor! Galera, eu disse para vocés que a separabilidade linear
é basicamente apenas uma propriedade que existe entre dois ou mais conjuntos de pontos.

Em nenhum momento eu disse que essa propriedade s6 podia ser representada em um plano
cartesiano. Apesar de ser disparado o mais utilizado para representacao de dados em um plano
bidimensional, existem outras alternativas: coordenadas polares, coordenadas cilindricas,
coordenadas esféricas, coordenadas elipticas, coordenadas parabdlicas, coordenadas hiperbdlicas,
coordenadas parabdlicas cilindricas, entre outros. A representacao dos dados é muito importante!
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Querem um exemplo? NUmeros podem ser representados por algarismos arabicos ou romanos, mas
€ muito mais facil fazer conta com o primeiro do que com o sequndo (Ex: tentem multiplicar Ill x
LDI). Querem outro exemplo? Na escola, nds aprendemos sobre coordenadas polares, que é um
sistema de coordenadas bidimensionais em que cada ponto no plano é determinado por uma

distancia e um angulo em relacao a um ponto fixo de referéncia.

Cartesian coordinates

Polar coordinates

AT

"'Vi" W Yy, v

N3do vamos entrar em detalhes matematicos aqui porque ndo ha necessidade, o que importa é que
vocés saibam que é possivel representar um conjunto de pontos de outras maneiras. Na imagem
acima, temos exatamente os mesmos dados representados em coordenadas cartesianas e em
coordenadas polares. Note que é impossivel tracar uma linha reta que divida as duas categorias em

coordenadas cartesianas, mas € possivel fazé-lo em coordenadas polares.

(]

Polar coordinates
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Neste simples exemplo, nds mesmos encontramos e escolhemos uma transformagao (coordenadas
cartesianas para polares) para obter uma melhor representacao dos dados. No entanto, existem
algoritmos de aprendizado de maquina capazes de fazer isso automaticamente, isto &, algoritmos
capazes de buscar de forma autonoma outras representa¢des dos dados que satisfazem o objetivo
de uma tarefa de predicao qualquer — essa abordagem se chama aprendizado de representagao.

Outra maneira de aumentar a separabilidade para facilitar a classificacao é por meio da sele¢ao de
features (também chamados de caracteristicas, atributos ou variaveis). A ideia € selecionar features
que permitam uma melhor separabilidade dos dados. Vamos ver um exemplo: suponha que o IBGE
va até a casa de milhares de pessoas e faga um questionario com perguntas sobre diversos assuntos,
tais como: idade, renda, religido, etnia, tempo de deslocamento para o trabalho, entre outros.

Cada um desses atributos podera ser utilizado para prever a classe social de uma pessoa. O atributo
idade é ruim, porque ha pessoas de todas as idades em todas as classes sociais; ja o atributo tempo
de deslocamento para o trabalho é bom, porque pessoas de classes sociais mais altas levam menos
tempo para se deslocar até o trabalho enquanto pessoas de classes sociais mais baixas levam mais
tempo para se deslocar até o trabalho.

Por fim, a renda seria um 6timo atributo dado que pessoas com renda mais baixa tendem a ser de
classes sociais mais baixas enquanto pessoas com renda social mais alta tendem a ser de classes
sociais mais altas (a ndo ser que a pessoa ganhe muito e gaste mais ainda). No exemplo abaixo,
temos uma imagem que mostra a representacao da escolha de atributos ruins, bons e dtimos.
Vejam que quanto melhor o atributo escolhido, maior a separabilidade linear dos dados.

Bad features Good features Best features
[} ~l -
= = =
: :
us IE, a8
Feature 1 Feature 1 Feature |
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Reducao de Dimensionalidade

RELEVANCIA EM PROVA: ALTA

REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE

Trata-se do processo de redugdio do nimero de features em um conjunto de dados, mantendo

as informag&es mais importantes. E usado para reduzir a complexidade de um conjunto de
dados enquanto ainda preserva as caracteristicas essenciais dos dados; além de ser usado no
aprendizado de mdaquina para reduzir o overfitting, reduzir o tempo de computagdo e melhorar
a precisdo dos modelos.

Na matematica, uma reta é um exemplo de espago unidimensional. Por que, Diego? Porque é um
conjunto de pontos localizados em uma Unica dimensao — essa dimensdo poderia ser o
comprimento da reta. Ja um plano é um exemplo de espaco bidimensional. Por que, Diego? Porque
€ um conjunto de pontos localizados em duas dimensdes — essas dimensdes poderiam ser o

comprimento e a largura do plano.

Por fim, um cubo é um exemplo de espaco tridimensional. Por que, Diego? Porque é um conjunto de
pontos localizados em trés dimensdes — essas dimensdes poderiam ser o comprimento, a largura e
a profundidade do cubo. Logo, podemos concluir que dimensdes sdao caracteristicas (também
chamadas de features ou variaveis) de um conjunto de pontos. Note que, se escolhermos qualquer

ponto em um cubo, teremos um valor para cada uma de suas dimensoes.

Quando tratamos de mais de trés dimensoes, ¢ dificil imaginar a forma de representacao. No
entanto, podemos abstrair como uma tabela, em que cada linha representa uma observacao, cada
coluna representa uma dimensao e cada célula representa o valor de cada dimensdo para cada
observa¢ao. Quando temos mais de trés dimensdes, dizemos que se trata de uma representacao n-

dimensional, em que n é a quantidade de dimensdes.

Esse entendimento é semelhante no contexto de aprendizado de maquina. A dimensionalidade é o
conjunto de caracteristicas ou variaveis associadas a cada uma das observa¢des em um conjunto de
dados. Vamos imaginar que desejamos prever o valor de um imével com base em diversas de suas
caracteristicas: area total, tipo, bairro, nUmero de quartos, nUmero de banheiros, numero de vagas

de garagem, entre outros.

Cada uma dessas caracteristicas sao variaveis que podem ser utilizadas para prever o valor de um
imovel. Nesse caso, teremos uma tabela em que cada linha representa uma observacao (ou ponto)
e cada coluna representa o valor de uma variavel (ou dimensao). Galera, € muito comum a crenca
de que —quanto maior o numero de variaveis —melhor sera a previsdao, mas nem sempre essa crencga

é uma realidade.

Nos ja vimos que, se continuarmos aumentando o numero de varidveis durante o processo

de

treinamento de um modelo de aprendizado de maquina, apds um certo ponto, o desempenho
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tende a diminuir. Ocasionalmente, a introducao de muitas variaveis pode resultar em overfitting.
Ademais, é preciso um espaco muito maior para armazenar dados com um grande numero de
dimensoes, além de ser mais dificil de analisar e visualizar.

Alids, o processo de visualizagao é conhecido como interpretagdao geométrica de um conjunto de
dados. Para entenderisso melhor, vamos imaginar que uma barata percorra uma linha reta de 100m
e vocé deve tentar encontra-la. E dificil? Nao, rapidinho vocé anda esses 100m e encontra a barata.
Se adicionarmos mais uma dimensao, agora temos uma area plana de 10om2—prdéximo ao tamanho
de um campo de futebol. Opa, agora ficou bem mais complexo de encontrar a barata!

Vamos piorar um pouco mais adicionando mais uma dimensao, contemplando um espaco cubico
de 100m3 — como se fosse um galpao, sendo que a barata pode estar no chao, nas paredes ou no
teto. Agora complicou de vez: ficou muito mais dificil encontrar a barata. Quanto mais dimensoes
existirem, maior sera o volume espacial, mais esparsos ficam os dados. Em altas dimensdes, todos
os conjuntos de dados sao esparsos, isto €, sao poucos dados em um espaco muito grande.

® ]
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Imagine que eu queira prever a expectativa de vida de um cao ou gato baseado em 10 amostras de
dados de treinamento. Se eu escolher uma caracteristica (ex: peso), poderei representa-la por meio
de uma linha, logo teremos os pontos de dados juntinhos como mostra a primeira imagem; se eu
escolher duas caracteristicas (ex: peso e altura), poderei representa-las por meio de um plano, mas
veja que os pontos de dados ficam mais esparso como mostra a segqunda imagem.

Por fim, se eu escolher trés caracteristicas (ex: peso, altura e nivel de atividade), poderei representa-
las por meio de um cubo, mas veja que agora os dados ficaram bem mais esparsos ainda como
mostra a terceira imagem. Note que, quanto mais aumentamos a quantidade de dimensdes, mais
esparsos ficam os dados de gatos e caes dado que a amostra nao foi modificada. Logo, como os
dados estdao mais esparsos, torna-se mais dificil para o algoritmo encontrar padroes.

Durante o treinamento de um modelo, uma parte dos dados disponiveis sdo utilizados para

treinamento e outra parte para teste. Uma maneira eficaz de construir um modelo que generaliza
bem os dados é capturar diferentes combinacdes possiveis dos valores das variaveis. Ocorre que,
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quanto mais dimensdes nds temos, mais combinacdes devem ser analisadas e mais dados de
treinamento sao necessarios; caso contrario, o modelo ndo generalizara bem.

O nome do conjunto de fendmenos que surgem quando analisamos e organizamos dados em
espacos de alta dimensionalidade é Maldi¢ao da Dimensionalidade (Curse of Dimensionality). O que
fazer para lidar com esses problemas, professor? Podemos realizar a reducao de dimensionalidades,
isto é, utilizar um conjunto de técnicas que reduzem o numero de variaveis de entrada em um
conjunto de dados. A reducao de dimensionalidade possui algumas vantagens:

VANTAGENS DA REDUGAO DE DIMENSIONALIDADE

Simplificagdo dos modelos de aprendizado de maquina: é mais facil ajustar um modelo que tenha duas variaveis
de entrada do que um modelo que tenha 80 variaveis de entrada.

Reducdo do overfitting: € muito mais dificil ocorrer sobreajuste em um modelo de aprendizado de maquina com
menos variaveis do que com muitas variaveis.

Simplificagdo da representacao grafica: visualizar dados representados em mais de trés dimensoes é inviadvel para
seres humanos.

Reducdo do custo computacional: com menos varidveis, é necessario utilizar menos recursos computacionais para
realizar o treinamento de um modelo de aprendizado de maquina.

Reducdo do tempo de treinamento: como ha menos varidveis para ajustar, leva menos tempo para treinar o
modelo de aprendizado de maquina.

Aumentar a performance: como ha varidveis com nenhuma correlagdo, sua eliminagdo ajuda a melhorar o
desempenho do modelo de aprendizado de maquina.

Tipos de Métodos

Existem dois tipos de métodos de redugao de dimensionalidade: selecao de variaveis e fatorizacao
de matrizes. Vamos conhecé-los melhor...

Selecao de Variaveis/Atributos

SELECAO DE VARIAVEIS

Trata-se do processo de selecionar um subconjunto de varidveis relevantes para uso na
construgdio do modelo, isto &, aquelas que tém o relacionamento mais forte com a varidvel
dependente e também que sdo mais Uteis para a previsdo. Busca-se selecionar aquelas que
possuem maior poder preditivo, descartando as demais. Essa técnica é importante porque
pode ajudar a reduzir a complexidade dos modelos € melhorar a precisdo das previsdes.

A selecdo de variaveis tem como objetivo descobrir um subconjunto de variaveis relevantes para
uma tarefa. Ela é importante, entre outras coisas, por tornar o processo de aprendizagem mais
eficiente. A ideia aqui é descartar variaveis irrelevantes, que sejam pouco relacionadas com a
variavel que desejamos prever. Vocés se lembram do exemplo do apartamento? Ora, existe pouca (ou
nenhuma) correlacao entre a quantidade de torneiras e o valor de um apartamento.
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Em outras palavras, os dados indicam que essa variavel ndao tem nenhuma relagao com o valor do
apartamento. Logo, ela é irrelevante e poderia ser tranquilamente eliminada do conjunto de
variaveis utilizadas no aprendizado de maquina, reduzindo a dimensionalidade do nosso modelo.
Ha também casos em que existe correlagdo, mas ndo existe causalidade, isto €, os dados indicam
que apartamentos anunciados em quartas-feiras possuem um valor maior.

Ora, pode até existir essa correlagdo, mas nao existe causalidade! Em outras palavras, os valores
mais altos ndo sdo devidos ao dia da semana em que o apartamento foi avaliado — trata-se apenas
de uma coincidéncia. Por fim, ha também as variaveis redundantes, isto &, duas ou mais variaveis
com semanticas semelhantes cujos dados sao parecidos. Isso prejudica o desempenho do algoritmo
tanto em relagdo ao custo computacional quanto em relacdo a taxa de acerto.

Informacgdes redundantes podem confundir o algoritmo, ao invés de auxilia-lo na busca de um
modelo ajustado para o problema. Por exemplo: nUmero de quartos e numero de dormitdrios sao
basicamente duas varidveis redundantes, dado que basicamente qualquer quarto pode ser um
dormitdrio. Esse tipo de técnica parece facil, mas imaginem um cenario em que tenhamos 250
variaveis — ndo é tao intuitivo seleciona-las. Para tal, temos algumas técnicas...

Método Filter

METODO FILTER

Trata-se de uma técnica de selegdo de varidveis que usa vdrias métricas estatisticas para

avaliar a importéncia dos recursos e selecionar os recursos mais relevantes para a construgdo
de um modelo preditivo. Ela ajuda a reduzir a dimensionalidade dos dados para melhorar a
precisdo do modelo. Em geral, € usado em combinagdo com outras técnicas.

Ele método conduz uma analise inicial supervisionada das varidveis a fim de selecionar o melhor
subconjunto de variaveis que sejam relevantes para a predi¢do. Para avaliar quais variaveis sao
relevantes, é necessario utilizar alguma métrica de correlagao, tais como variancia, qui-quadrado
ou coeficiente de correlagao. Basicamente, essa avaliagdo analisara a correlagdo entre uma ou mais
variaveis em relacao ao valor que desejamos prever.

Em seguida, podemos reduzir a dimensionalidade do nosso modelo ao filtrar, descartar ou eliminar
aquelas variaveis menos relevantes, isto €, que possuem pouca correlagao com a variavel alvo. Apds
isso, basta executar o algoritmo de aprendizado de maquina. Esse método pode ser utilizado com
diferentes tipos de modelos, tais como classificagdo, regressao, entre outros. Ele é bastante
simples, rapido e robusto.

Por outro lado, eles tendem a selecionar variadveis redundantes dado que nao consideram as
relagdes entre varidveis. Em outras palavras, eles consideram apenas as relagdes entre variavel
independente e variavel alvo, mas nao consideram as relacdes entre as proprias variaveis
independentes. Vocés se lembram do exemplo do quarto e dormitdrio? Ambos tém alta correlacao
com o valor do apartamento e ambos seriam preservados — apesar de serem redundantes.
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Idealmente, apenas uma delas deveria ser preservada e a outra eliminada. Apesar disso, atualmente
ja existem algumas técnicas para acabar com esses problemas.

Método Wrapper

METODO WRAPPER

Trata-se de uma técnica de selegdio de varidveis que avalia o conjunto de features escolhido

otimizando uma métrica de desempenho. Ele funciona selecionando subconjuntos de features
e, em seguida, avaliando o desempenho de um modelo treinado nesses recursos. O objetivo &
encontrar o conjunto de features que produz o modelo de melhor desempenho.

Esse método busca empacotar (wrap) um problema de selecao de variaveis em uma caixa preta.
Dentro dessa caixa preta, sao treinados modelos de aprendizado de maquina. Em outras palavras,
esse método executara diversos testes de treinamento de modelos com as variaveis a fim de
encontrar o melhor subconjunto de variaveis. Na pratica, ele inicialmente realiza o treinamento do
modelo considerando todas as variaveis e analisa o desempenho.

Em sequida, ele descarta alguma varidvel, realiza o treinamento novamente e verifica se o
desempenho melhorou. Ele realiza esse procedimento iterativamente até alcancar um conjunto de
variaveis com um desempenho preditivo melhor que o conjunto de variaveis original. Logo, esse
método considera as relagdes entre as variaveis independentes, sendo capaz de descartar variaveis
redundantes. Por outro lado, esse método consome muito tempo e pode resultar em overfitting.

Método Embedded

METODO EMBEDDED

Trata-se de uma técnica de selegdo de varidveis que combina as qualidades do método filter e
do método wrapper para treinar um classificador em um subconjunto de features e, em
seguida, adicionar recursos adicionais ao modelo conforme necessdrio. O algoritmo usard a
melhor combinagdo de features para gerar as previsdes mais precisas.

Esse método busca combinar as vantagens dos métodos anteriores. Logo, ele tenta selecionar
variaveis e executar o treinamento de aprendizado de maquina simultaneamente.

Fatoracao de Matrizes
Decompde a matriz dos dados originais em produtos de matrizes mais simples, com propriedades

que permitem identificar as dimensoes mais relevantes da variabilidade dos dados enquanto
combinacdes lineares dos dados originais. £ o que, Diego? L& vou eu te mostrar um exemplo para
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ficar facil de entender. Vamos tentar descobrir como a Netflix faz recomendagoes de filmes para os
seus usuarios. Venham comigo...

FATORAGCAO DE MATRIZES

Trata-se de uma técnica utilizada para fatorar a matriz original em outras matrizes menores a
fim de encontrar o melhor subconjunto de dados com menor dimensionalidade que seja capaz
de representar a matriz original. Ela pode ser usada para recomendar itens aos usudrios,
agrupar itens semelhantes e reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados.

Vamos pensar em quatro usuarios: Antonio, Bernadete, Clemente e Doralice! Digamos que nossos
usuarios assistiram cinco filmes e atribuiram uma nota de classificacdo de 1 a 5 estrelas para cada
um deles. NOs vamos registrar esses valores de classificagdo em uma tabela, onde as linhas
representam os usuarios, as colunas representam os filmes e as células representas as notas que
cada usuario atribuiu para cada filme.

3

3 3 3 3 3
CLEMENTE 3 3 3 3 3
DORALICE 3 3 3 3 3

Agora eu gostaria de convida-los para uma reflexao: a tabela anterior parece refletir a tabela real de
classificagoes de filmes da NetFlix? Ora, todos os usuarios deram nota 3 para todos os filmes — isso
nao me parece muito realista. Seria o equivalente a dizer que todos os usuarios tém exatamente as
mesmos preferéncias de filmes e que todos os filmes teriam a mesma nota independentemente de
quem avaliou. Nao me parece nada com a realidade...

.
2 . . !

5
CLEMENTE 3 2 3 1 5
DORALICE 2 4 1 5 2

J4 a tabela acima parece ter quase todos os nUmeros aleatdérios. Ora, isso também ndo me parece
realista — seria o equivalente a dizer que todos os usuarios tém preferéncias de filmes
completamente diferentes e que todos os filmes sao diferentes em termos de classificagdo. Em
geral, pessoas podem ter gostos diferentes, mas é raro ter notas tao dispares uma das outras em
termos de classificacao.
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3

| BERNADETE [t
3 3
4 3 5 4 4

Agora a tabela apresentada acima contém algumas particularidades interessantes. Em principio,
ela parece aleatdria como a tabela anterior, mas — se observarmos bem — podemos notar que ela
possui algumas dependéncias bastante peculiares. Em primeiro lugar, note que a primeira e a
terceira linhas sdao exatamente iguais — isso significa que Antdnio e Clemente possuem gostos de
filme bastante similares. Logo, para NetFlix, eles sao tratados como semelhantes.

Note também que a primeira e quarta colunas sao exatamente iguais —isso significa que o primeiro
e o quarto filmes sdo bastante similares, ao menos em termos de classificacao. Logo, para NetFlix,
eles também sdo tratados como semelhantes. Ha ainda algumas dependéncias ocultas que sao
mais sofisticadas. Por exemplo: ao analisar as trés ultimas linhas, podemos observar que as notas
da quarta linha sdo exatamente a soma da segunda e terceira linhas.

E o que isso tem a ver, Diego? Uma possivel interpretacao que poderiamos especular seria a de que
Bernadete gosta de filmes de comédia, Clemente gosta de filmes de romance e Doralice gosta de
filmes de comédia romantica. Agora vejam a segunda, terceira e quinta colunas: observe que as
notas da quinta coluna sao exatamente a média entre as notas da sequnda e terceira colunas. Qual
seria uma possivel interpretacdo?

Fram the Producers of *J URASSIC PARK” and the Director of “SPEED” o
TARAREID 14N ZIERING JOHM HEARD

Don't breathe. Don't look back,

Poderiamos especular que o sequndo filme seja Tubardao — aquele filme classico que trata de
ataques de tubardes em uma praia americana; o terceiro filme seja Twister — aquele filme classico
que trata de um tornado que destroi uma cidade inteira; e o quinto filme seja Sharknado — aquele
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filme em que um tornado espalha tubardes nas aguas de uma cidade alagada. Se vocé gostou de
filmes de ataques de tubardes e filmes de tornados, gostara de filmes que misturam os dois.

Galera, é claro que tudo isso é especulacao — nem sempre nds vamos conseguir interpretar o
significado de um determinado padrao. O ponto aqui foi apenas demonstrar duas coisas: (1) ndo so
é possivel como também é comum armazenar dados sobre varidveis de um modelo em formato de
matrizes; (2) é possivel encontrar dependéncias e relacionamentos entre linhas e colunas de uma
matriz. E qual é a grande vantagem disso?

A vantagem é que matrizes sao estruturas que podem ser manipuladas por meio de técnicas de
algebralinear para terem sua dimensionalidade reduzida. E como fazemos para descobrir todas essas
dependéncias em uma matriz de alta dimensionalidade? Resposta: por meio de métodos de fatoracao
ou decomposicao de matrizes. Quando criangas, nos aprendemos nas aulas de matematica que um
numero grande pode ser fatorado ou decomposto em dois ou mais nUmeros menores.

Por exemplo: 512 € um numero grande, mas eu posso decompd-lo por meio de nUmeros menos,
tais como 256 x 2 ou 128 x 4 ou 64 x 8. A fatorizacao de matrizes busca fazer um procedimento
semelhante, isto &, representar uma matriz de alta dimensionalidade como o produto entre
matrizes de baixa dimensionalidade. Existe uma matematica extraordinariamente complexa por
tras desses métodos, logo nao vamos detalhar.

A ideia aqui é apenas mostrar que essa técnica permite encontrar subconjuntos de dados que
melhor representam a matriz original. No contexto do aprendizado de maquina, é como se a
maquina tentasse fatorar a matriz original iterativamente até encontrar o melhor subconjunto de
dados com menor dimensionalidade que seja capaz de representar a matriz original. Uma outra
comparacao interessante é entre populagdo e amostra.

Um laboratério ndo precisa retirar todo seu sangue para inferir com algum grau de confianca se
vocé esta com alguma doenga — basta selecionar uma amostra representativa da populagao total.

Sistemas de Recomendacao

SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Trata-se de um algoritmo que faz previsdes sobre os interesses de um usudrio. Esses sistemas
usam dados histéricos do usudrio e dados de itens especificos para fazer recomendagdes aos
usudrios sobre itens nos quais eles podem estar interessados. O objetivo de um sistema de
recomendagdo é fornecer recomendagdes personalizadas e relevantes aos usudrios.

Bem, a fatoracao de matrizes é a principal base para criacao de sistemas de recomendagao. O
objetivo é encontrar padroes ocultos em uma matriz de dados para prever o que 0s usuarios vao
gostar ou ndo. Ela faz isso descompondo a matriz em submatrizes menores, cada uma
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representando um grupo de fatores ocultos que influenciam a escolha do usuario. Entdo, usa-se a
informacao contida nessas submatrizes para prever quais produtos o usuario pode gostar.

Existem trés modelos de sistemas de recomendacao: (1) baseado em filtragem colaborativa; (2)
baseado em conteudo; e (3) hibrido. No primeiro modelo, os algoritmos usam aprendizado de
maquina para prever seus gostos com base em usuarios que tém perfis similares. Por exemplo:
suponha que Jodo ouve com frequéncia em um servico de streaming de musicas as bandas Pink
Floyd, Metallica e Blind Guardian.

Suponha também que Alice assina a mesma plataforma de streaming e escuta com frequéncia Pink
Floyd, Metallica e Symphony X, o servi¢o podera recomendar Blind Guardian para Ana. Em sistemas
mais complexos, como o de recomendacgdes de filmes e livros, mais pontos além de uma interacao
genérica devem ser levados em consideragao — aqui podem entrar a avaliagao que o usuario da
para o conteudo ou tempo médio de consumo, entre outros.

No segundo modelo, o sistema se baseia em caracteristicas de um conteudo, sem depender
necessariamente de uma interacao de outro usuario. Nesse caso, as indicagdes sao baseadas em
atributos dos itens recomendados, e 0 mecanismo cria uma espécie de perfil genérico de usuario
que deve se interessar por temas semelhantes. Por exemplo: Alice assistiu todos os episddios da
série médica Grey’s Anatomy na NetFlix.

A plataforma pode identificar as caracteristicas dessa série (Ex: trata-se de uma série de drama,
passada nos EUA que fala sobre o dia a dia de médicos) e pode recomendar outra série que possua
atributos similares (Ex: House). Por fim, o terceiro modelo é o mais utilizado e se fundamenta tanto
nas caracteristicas de similaridade de perfis quanto nas caracteristicas de similaridade de conteudo.
Sabe quem tem o melhor sistema de recomendagdo do mercado atualmente? TikTok!

Eu ndo uso essa rede social, mas ela é um caso de sucesso do algoritmo. Assim como outras big
techs, o TikTok usa inteligéncia artificial para sugerir seu conteudo a outros usuarios. Sua
particularidade é que a recomendacdo esta sempre mostrando algo novo em uma velocidade
absurda (na aba For You) — mas sem perder a relevancia. Para isso, o TikTok usa dados referentes
as suas interacdes, hashtags, audios, localizacao e legenda de cada video.

O algortimo de recomendacao do TikTok deu tao certo que virou um produto, e agora pode ser
comercializado para outras empresas por meio de uma unidade de negdcios chamada BytePlus.
Outro caso de sucesso sao os reels do Instagram! Eu que o diga! Comeco a ver videos de cachorro e
passo uma hora descendo aquele troco e ndo para de surgir (6timos) videos novos de cachorro.
Vejamos agora os principais métodos...

Principais Métodos
Os principais métodos de reducao de dimensionalidade sao: PCA (Principal Component Analysis), t-

SNE e MDS (Multi-Dimensional Scaling), mas aqui vamos nos ater apenas ao primeiro...
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PCA

PCA (PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS)

Trata-se de um método estatistico usado para reduzir a dimensionalidade dos dados por meio

da transformagdo de um grande conjunto de varidveis em um conjunto menor de variaveis,
chamado de Componentes Principais, enquanto retém o maximo possivel da variagdo dos
dados. O PCA € amplamente para interpretar as caracteristicas mais importantes de um
conjunto de dados.

A Analise de Componentes Principais busca encontrar os componentes que explicam a maior
variagao nos dados. Ele faz isso transformando os dados originais em um novo conjunto de variaveis
chamado componentes principais. Cada componente principal € uma combinagao linear de todas as
variaveis originais, independentes entre si, e buscam capturar o maximo de informagao em termos
de variagao nos dados. Para entender isso melhor, vamos ver um exemplo...

Vamos supor que vocé more em Maragogi/AL e, de repente, ganhou na mega-sena, largou a vida
de concurseiro e decidiu se mudar para alguma cobertura na frente da praia. S6 que vocé esta
milionario, entao — apesar de vocé amar Maragogi — agora vocé tem a possibilidade de morar em
qualquer praia do planeta. Vocé decide, portanto, pesquisar cidades parecidas com Maragogi em
outros lugares do mundo.

Logo, vocé comeca a coletar dados de centenas de outras cidades praianas, tais como: nUmero de
habitantes, temperatura média, nivel de transito, densidade populacional, area de espaco verde,
altitude, nivel de segurancga, nivel médio de escolaridade, renda per capita, IDH, proximidade de
aeroportos internacionais, entre outros. Vocé, entao, decide desenhar um grafico unidimensional
com apenas a populacao de cada cidade. Qual serd o resultado disso?

Acho que é intuitivo pensar que cidades grandes ficardo proximas de um lado do grafico e cidades
pequenas também ficardao proximas, mas do outro lado do grafico (e Maragogi provavelmente
ficaria proximo das cidades pequenas). Vocé nao fica satisfeito e adiciona mais uma dimensao,
desenhando um grafico bidimensional de Populagdo x Temperatura Média. Agora vocé tem cidades
grandes quentes, cidades grandes frias, cidades pequenas quentes e cidades pequenas frias.

E claro que ha cidades que ficam no meio termo dessas caracteristicas, mas isso ndo é relevante no
momento. Ocorre que estar proximo a um aeroporto internacional € muito importante para vocé,
dado que agora vocé podera viajar sempre que quiser, entao vocé adiciona mais uma dimensao,
desenhando um grafico tridimensional de Populacdao x Temperatura Média x Proximidade de
Aeroportos Internacionais. E assim vocé prossegue adicionando mais e mais e mais dimensdes!

No entanto, vocé notara que algumas dessas variaveis sao bastante correlacionadas. Como assim,

Diego? Ora, cidades praianas com maior nivel de escolaridade geralmente tem maior renda per
capita, maior IDH e maior nivel de seguranca; cidades com maior quantidade de habitantes

a Banco do Brasil (Escriturario - Agente de Tecnhologia) Banco de Dados - 2023 (P6s-Edital) 123

, www.estrategiaconcursos.com.br 199



Thiago Rodrigues Cavalcanti, Erick Muzart Fonseca dos Santos
Aula 07 - Profs Thiago Cavalcanti e Erick Muzart

geralmente também tém maior densidade populacional; cidades com maior densidade
populacional geralmente tem menos area verde e mais transito; e por ai vai...

E nesse momento que nosso método chega para brilhar! O PCA aplicard uma transformacao linear
sobre as variaveis originais e criara um novo sistema de coordenadas bidimensional de modo que
Eixo X sera o primeiro componente principal e o Eixo Y sera o sequndo componente principal. Eu sei,
eu sei que vocé viajou agora, mas vou tentar desenhar um pouco e abstrair a parte matematica
porque isso envolve diversos conceitos de algebra linear. Vamos Ia...
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° °
® °
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®
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Observem os trés graficos apresentados e respondam: o primeiro grdfico tem quantas dimensées?
Duas, professor! Exato, trata-se de grafico 2D (bidimensional). E o segundo grdfico? Podemos dizer
que ele tem apenas uma dimensdo (unidimensional) porque, para qualquer valor de x, o y tem o
mesmo valor. Legal, e o terceiro grafico? Olha a pegadinha: eu posso dizer que ele tem apenas uma
dimensao. O que, Diego?

Galera, se eu rotacionar os eixos um pouquinho, os pontos vao se alinhar exatamente como no
segundo grafico. Vejam s0...

De forma bastante abstrata, isso € o que chamamos de transformacao linear. Diego, se vocé fizer
isso, vocé ndo estara mexendo nos dados do grdfico? Galera, a correlacao entre as varidveis originais
se perdera, mas nao havera perda de informacao porque a rotagao dos eixos nao altera a distancia
relativa que um ponto tem do outro — que é o importante para nds nesse momento. Aqui estamos
preocupados com a variancia, isto €, queremos enfatizar a variacao dos dados.
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Como modificamos os eixos, as variaveis originais ja ndo fazem mais sentido no novo grafico. No
grafico gerado, o Eixo X sera o primeiro componente principal e o Eixo Y sera o segundo componente
principal. E bom enfatizar também que — da mesma forma que as varidveis originais eram
correlacionadas — os novos componentes principais sdao completamente nado correlacionados
(também chamado de ortogonais) — que era tudo que n6s queriamos.

Nés queriamos isso, Diego? Sim! O que nos interessa é ver a variacao de dados! Logo, € comum
configurar um limiar de variancia. Por exemplo: queremos um novo grafico que represente go% da
variancia dos dados (perda de 10%). O PCA fara seus calculos e retornara um grafico que contemple
essa variancia e com uma determinada quantidade de componentes principais (que podera serigual
ou, geralmente, menor que a quantidade de variaveis originais).

Em nosso exemplo, tinhamos um caso muito simples. De toda forma, eliminamos uma
variavel/dimensao (2D = 1D), ndo perdemos informagoes relevantes e representamos em uma
Unica dimensao a variabilidade dos dados (variancia). No entanto, no mundo real os sistemas sao
bem mais complexos e com bem mais variaveis. Logo, a reducao de dimensionalidade possibilita o
desenvolvimento de modelos mais simples, o que permite melhor analise.

O PCA converte as correlagdes (diretas ou inversas) entre variaveis de forma que variaveis
altamente correlacionadas fiquem agrupadas e representem padroes fortes de conjuntos de dados
grandes e complexos. O primeiro componente principal € mais importante (representa maior
variancia dos dados) que o segundo componente principal, e assim por diante. Isto ¢, ha uma
sequéncia de componentes principais ortogonais entre si e em ordem decrescente de importancia.

Notem que os componentes principais buscam capturar a esséncia dos dados, isto €, aqueles dados
que representam a maior variagao no conjunto. Ele aplica uma transformagdao em um conjunto de
dados com variaveis possivelmente correlacionadas, para converté-las em um conjunto de dados
de variadveis linearmente ndo correlacionadas. Era isso que eu tinha para dizer sobre a analise de
componentes principais. Dito isso, acho que chegamos ao...
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4

ITS FINALLY OVER!

EU NAO SE! QUEM SOFREU MAIS NEESSA AULA: i2U, QUE
TIVEE QUE ESCREVER; OU VOCES, QUE TEM QUE ESTUDAR!

a Banco do Brasil (Escriturario - Agente de Tecnhologia) Banco de Dados - 2023 (P6s-Edital) 126
, www.estrategiaconcursos.com.br 199




Thiago Rodrigues Cavalcanti, Erick Muzart Fonseca dos Santos, T
Aula 07 - Profs Thiago Cavalcanti e Erick Muzart

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

PROCESSAMENTO DE
LINGUAGEM NATURAL

PLANEJAMENTO

AUTOMATIZADO MACHINE LEARNING

INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

REDES NEURAIS ROBOTICA

SISTEMAS COGNITIVOS

ARTIFICIAL

INTELLIGENCE

ARTIFICIAL INTELLIGENCE MACHINE
LEARNING

MACHINE LEARNING . DEEP
- : LEARNING

DEEP
LEARNING

1950s 1960's 1970's 1980s 1990s 2000  2010's

MACHINE LEARNING
) PROGRAMACAD nnuus ;
_ <[> APRENDIZADO i
TRADICIONAL S RESULTADOS RN —— =
e £ RESULTADOS + -
a Banco do Brasil (Escriturario - Agente de Tecnhologia) Banco de Dados - 2023 (P6s-Edital) 127

www.estrategiaconcursos.com.br 199




Thiago Rodrigues Cavalcanti, Erick Muzart Fonseca dos Santos, T
Aula 07 - Profs Thiago Cavalcanti e Erick Muzart

MACHINE LEARNING

SUBCAMPO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL QUE FORNECE A0S COMPUTADORES A HABILIDADE
DE APRENDER SEM SEREM EXPLICITAMENTE PROGRAMADOS

DIFERE-SE DA
PRUSE?ESOU EM A MAQUINA PROGRAMACAOD MODELOS SAO

PODE TRADICIONAL REGRAS
D’fﬁﬁ“ﬁ‘}ﬂ;‘; APRENDER A POR GERAR ESTATISTICAS
AUMENTE com | PARTIR DE SEUS REGRAS A NA FORMA DE
A EXPERIENCIA | ERROS E FAZER PARTIR DE MODELOS
EXTRAIDA DE INFERENCIAS [| RESULTADOS E, ] MATEMATICOS E

SOBRE DADOS NAQ, O PARAMETROS
NOVOS DADOS eI

A ETAPA DE
TREINAMENTO
E MAIS
CUSTOSA E A
ETAPA DE
INFERENCIA E
MENOS
CUSTOSA

TERMO DESCRIGAO

Definicao genérica daquilo que se deseja produzir como resultado do modelo
TAREFA preditivo. Ex: classificar um documento em trés possiveis categorias ou prever o
valor de determinada medida.

Conjunto de procedimentos que permite melhorar resultados preditivos. Ex:
TECNICA regularizagao € uma técnica para prevenir o overfitting; hold-out é uma técnica de
separagao de dados para medir o desempenho em generalizagao de um modelo.
Formula no sentido lato, que permite relacionar as variaveis independentes para
LGB prever a varidvel dependente. Quando aplicamos (ou treinamos) um algoritmo,
temos um modelo treinado. Exemplo: Regressao Linear ou Arvores de Decis3o.

MODELD Objeto computacional que efetivamente transforma uma observagao (variaveis
(TREINADO) independentes) em uma previsao utilizando um algoritmo especifico, instanciado
e treinado.

TIPOS DE APRENDIZADO

APRENDIZADO SUPERVISIONADO

Trata-se da abordagem que busca encontrar um conjunto de regras ou fungdes (também
chamadas de modelo) a partir dos dados de treinamento que possam ser utilizadas para
prever um rétulo ou valor que caracterize um novo exemplo, com base nos valores de seus
atributos de entrada. O termo supervisionado vem da presenga de um supervisor externo, que
conhece a saida (rétulo) desejada para cada exemplo. Gom isso, ele pode avaliar a
capacidade do algoritmo de predizer o valor de saida para novos exemplos.
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APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO

Trata-se da abordagem em que o algoritmo busca encontrar um padrdo subjacente nos dados
sem a utilizagdio de um supervisor externo para atribuir rétulos ou categorias pré-definidas
para as amostras de treinamento. Os algoritmos sdo formulados de forma que possam
encontrar padrdes autonomamente com o intuito de explorar dados desconhecidos e
encontrar estruturas interessantes ou ocultas nos dados que ndo eram visiveis anteriormente
para os cientistas de dados.

APRENDIZADO SEMISUPERVISIONADO

Trata-se da abordagem que abrange técnicas de aprendizado de maquina que usam um
conjunto de dados parcialmente rotulado. Este conjunto de dados inclui alguns dados com
rétulos e alguns dados sem rétulos. As técnicas de aprendizado semi-supervisionado séo
usadas para combinar dados rotulados e ndio rotulados para melhorar a precisdo do modelo.

APRENDIZADO POR REFORCO

Trata-se da abordagem que se baseia na recompensad e na punigdo pdra ensinar a maquina a
realizar tarefas especificas. Ele permite que a mdaquina aprenda a partir de suas experiéncias,
reforgando ou punindo agdes especificas de acordo com o resultado. Utiliza técnicas de
reforgo positivo, em que a maquina € recompensada por boas agdes, e reforgo negativo, em
que é punida por agdes ruins.

TECNICAS E TAREFAS

CLASSIFICACAQ

Trata-se de uma técnica de aprendizado de mdquina que permite aos usudrios classificar os
dados em grupos para facilitar a andlise. E usado para prever o comportamento futuro de um
dado ou para descobrir padrdes em um conjunto de dados.

AGRUPAMENTO

Trata-se de uma técnica de aprendizado de maquina utilizada para identificar grupos em
dados. E usado para descobrir padrdes e relagdes entre varidveis. Por exemplo, pode ser usado
para agrupar pessoas com base em caracteristicas como idade, género ou localizagdio. O
agrupamento pode ser usado para encontrar grupos com caracteristicas semelhantes,
classificar objetos e prever comportamentos futuros.
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REGRAS DE ASSOCIAGCAD

Trata-se de uma técnica de aprendizado de mdaquina utilizada para descobrir relagdes entre
varidveis em conjunto de dados. Essas regras descrevem padrdes que ocorrem com frequéncia
e podem ser usadas para prever comportamentos futuros. Geralmente, elas sdo usadas para
identificar padrées de compra, comportamento de consumidor, padrdes de fraudes, etc.

MODELQOS LINEARES

Trata-se de um conjunto de técnicas de aprendizado de mdquina usado para prever a resposta
de uma varidvel dependente (varidvel que vocé estd tentando prever) com base em um ou mais
varidveis independentes (varidveis que vocé usa para prever a varidvel dependente). Estes
modelos tém como base a hipdtese de que a relagdio entre as varidveis ¢ linear. Os modelos
lineares sdo largamente utilizados na andlise de regressdio, pois permitem a previsdo de
resultados futuros com base em dados passados.

TIPOS DE REGRESSAD

REGRESSAO LINEAR

Trata-se da ferramenta estatistica que nos ajuda a quantificar a relagdo entre uma variavel
especifica e um resultado que nos interessa enquanto controlamos outros fatores. Em outras
palavras, podemos isolar o efeito de uma varidvel enquanto mantemos os efeitos das outras

varidveis constantes.

REGRESSAO LOGISTICA

Trata-se da ferramenta estatistica que tem como objetivo produzir, a partir de um conjunto de
observagdes, um modelo que permita a predigdo de valores tomados por uma varidvel

categoérica, frequentemente bindria, a partir de uma série de varidveis explicativas continuas
e/ou bindrias.

MATRIZ DE CONFUSAO
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VALOR REAL

NEGATIVO

VALOR PREVISTO

POSITIVO

ACURACIA

SENSIBILIDADE

ESPECIFICIDADE

©

PRECISAQ

POSITIVO NEGATIVO

VERDADEIRO FALSO
POSITIVO NEGATIVO

POSITIVO NEGATIVO

VERDADEIRO
CLASSE 1

VALOR REAL
CLASSE 1

CLASSE 2

FALSO VERDADEIRO

Trata-se da métrica mais simples que permite mensurar o percentual de
acertos, isto €, a quantidade de previsdes corretas dentro do total de
previsdes possiveis. Responde a pergunta: dentre todas as previsdes
realizadas, quantas o modelo acertou?

Trata-se da métrica que permite avaliar a capacidade do classificador de
detectar com sucesso resultados positivos (também chamado de
revocagao ou recall). Responde a pergunta: dentre os valores realmente
positivos, quantos o modelo acertou (previu corretamente como positivo)?

Trata-se da métrica que permite avaliar a capacidade do classificador de
detectar com sucesso resultados negativos. Responde a pergunta:
dentre os valores realmente negativos, quantos o modelo acertou
(previu corretamente como negativo)?

Trata-se da métrica que permite mensurar a proporcdo de previsdes
positivas corretas sobre a soma de todos os valores positivos. Responde
a pergunta: dentre os valores previstos como positivos, quantos o
modelo acertou (previu corretamente como positivo)?

Trata-se da média harmonica calculada com base na precisao e na
sensibilidade, logo é uma medida derivada dessas outras medidas. Essa
medida tenta condensar em uma Unica medida um pouco da precisdo e
um pouco da sensibilidade.

VALOR PREVISTO
CLASSE 1 CLASSE 2

ERRO
TIPO II

VERDADEIRO
CLASSE 2

TIPOS DE MEDIGAD

VP + VN
VP + FP + VN + FN

VP
VP + FN

FP
FP + VN

VP
VP + FP

| MEDIGAO| DESCRIGAO FORMULA

PRECISAO * RECALL

" PRECISAO + RECALL

PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

Banco do Brasil (Escriturario - Agente de Tecnhologia) Banco de Dados - 2023 (P6s-Edital)

www.estrategiaconcursos.com.br

131
199



Thiago Rodrigues Cavalcanti, Erick Muzart Fonseca dos Santos, T
Aula 07 - Profs Thiago Cavalcanti e Erick Muzart

PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

Trata-se do processo de preparagdo de dados para andlise e modelagem adicionais. Envolve
a transformagdo de dados brutos em um formato mais adequado para algoritmos de
aprendizado de maquina por meio de tarefas como limpeza, normalizagdo e organizagdo dos
dados para que possam ser analisados mais facilmente € usados para fazer previsdes. E
também uma etapa essencial em qualquer projeto de aprendizado de mdquina, pois garante
que os dados estejam em um formato adequado para o processo de modelagem.

REDES NEURAIS FEED-FORWARD

REDES NEURAIS FEED-FORWARD

Trata-se de um tipo de rede neural artificial em que os dados fluem em apenas uma diregdo,
da entrada para a saida. E o tipo mais comum de redes neurais artificiais e é usado para
tarefas de aprendizado supervisionado. Em uma rede feed-forward, os neurdnios sdo
organizados em camadas e o sinal se propaga de uma camada para outras. Gada neurdnio
recebe entradas dos neurbnios da camada anterior, realiza uma soma ponderada das
entradas e passa o resultado para a préxima camada.

E1l
E2
E3

EN
ENTRADAS| prsos |SOMATORIO] oixs | FUNGAD DB ATIVAGAD oo

TIPOS DE FUNGOES DE ATIVAGAD

FUNCAO DE "
FUNGOES DE LIMITE [

_ Essa funcdo compara um valor com um - .
IAHHHUNLE determinado limite (nesse caso, o limite é o) e B il n
FUNG[\U decide se um neuro6nio sera ativado (1) ou ndo

sera ativado (o).

REPRESENTAGAO _ {0 forx <0 2 -5 U 0S5 005 1 15 2
DA FORMULA f®) = 11 forx»0
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FUNGAO DE ~ .
ATIVAGAD FUNGOES LOGISTICAS i »
_ Essa funcdo recebe um valor real qualquer - -
1| AHH[HI[I'M como entrada [-co,+o0] e retorna um valor de - iy |
AI[[H{I} saidaentreoe. = /% a ]
REPRESENTACAD P 0 6 4 2 0 2 4 6§ oW
DA FORMULA Clte

FUNGAO DE ) )
FUNGAO TANGENTE HIPERBOLICA —

- ¢(v)
_ Essa funcdo recebe um valor real qualquer
I]ARH[H{N/W como entrada [-o0,+00] e retorna um valor de |
- , I 1 1 | I | 1 |
FI][Hilif saidaentre-1e1. L —8 -6 —4 —2 2 4 6 8

REPRESENTACAQ (e¥—e™) I ]
DA FUNCAO fe) = e v
e +e )

SINGLE LAYER PERCEPTRON (SLP)

P11
P12

P21 : 81
P22 _/'/
——— 8

_
. P32

P41
e P42

CAMADA DE ENTRADA CAMADA DE SAIDA

MULTIPLE LAYER PERCEPTRON (MLP)
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P

CAMADA DE ENTRADA CAMADA OCULTA CAMADA DE SAIDA

BACKPROPAGATION

Trata-se de um algoritmo para treinamento de redes neurais artificiais que utiliza gradiente
descendente para ajustar pesos na rede a fim de reduzir o custo total € minimizar os erros. O

custo é calculado comparando a saida da rede com a saida desejada e calculando a
diferenga entre elas. A retropropagagdo usa o erro para calcular o gradiente da fungdo de
custo em relagdio aos pesos e desvios na rede e ajusta os pesos de acordo. Este processo é
repetido até que o custo atinja um nivel aceitdvel.
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ETC

VALIDAGAO/AVALIAGAO DE MODELOS PREDITIVOS

VALIDACAO/AVALIACAO DE MODELOS PREDITIVOS

Trata-se do processo de avaliar o desempenho de um modelo preditivo em um conjunto de
dados separado que ndio foi usado para treinamento, a fim de estimar o desempenho do
modelo em dados ndo vistos. E uma etapa essencial no desenvolvimento de um modelo
preditivo e € usado para avaliar a precisdo e a confiabilidade do modelo.
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ey CONJUNTO
DE DADOS

DE TREINA-
CATEGORIAS g MENTO

ALGORITMO DE

MODELO FINAL

NOVOS DADOS

APRENDIZADO

CATEGORIAS

CATEGORIAS

DADOS DE TREINAMENTO DADOS DE TESTE

[ |
DADOS DE DADOS DE
DADOS DE TESTE

TREIND AJUSTE/AVALIACAO

ALGORITMO DE MACHINE LEARNING

MODELO

VALIDAGAO CRUZADA

VALIDACAO CRUZADA

Trata-se de uma técnica usada para avaliar modelos de aprendizado de méquina. E um
processo de dividir um conjunto de dados em vdrias partes, treinando o modelo em uma parte
e testando-o em outra parte. Esse processo é repetido vdrias vezes, com cada parte usada
como um conjunto de teste uma vez. Isso permite que o modelo seja testado em vdrios
conjuntos de dados e fornece uma medida mais precisa de seu desempenho.

METODO HOLDOUT

Trata-se de um método de validagdo de modelos preditivos usada para avaliar o desempenho
de um modelo de aprendizado de mdquina. Isso é feito dividindo os dados em um conjunto de
treinamento, que é usado para treinar o modelo, e um conjunto de teste, que é usado para
avaliar o modelo (o subconjunto de treinamento pode ser subdividido em um conjunto para
validagdo, isto é, otimizagdo/ajuste de pardmetros). O método busca fazer uma estimativa
imparcial do desempenho do modelo.
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METODO K-FOLD

Trata-se de um método de validagdo de modelos preditivos usado para avaliar o desempenho
de um modelo de aprendizado de mdquina - além de avaliar a sua robustez. Ele envolve a
divisdo de um conjunto de dados em k subconjuntos de tamanhos iguais. Um subconjunto é
usado para testar o modelo, enquanto os outros subconjuntos k-1sdo usados para treinar o
modelo. O modelo é entdo testado k vezes, cada vez usando um subconjunto de teste
diferente. A média dos resultados é usada para medir a precisdo/desempenho do modelo.

CONJUNTO DE DADOS
|

DIVISAD 2 TREINO TESTE

DIVISAD 3 TREINO TESTE TREINO
DIVISAD 4 TREINO TESTE TREINO

TESTE TREINO

TESTE

i

DIVISAOD 5§

A Validation Training

Fold Fold
w
L
=
@ 3rd | | . | |—-b Performances | parformance
RS 5
T ‘ = %‘ Z Performance,
o 4th ...‘ \. Performance 4 i=
¥

5th @—b Performance 5

e f

Training Fold Data

Prediction

:|— Performance

Validation
Fold Labels

Validation
Training Fold Labels Fold Data

v

Hyperparameter
Values

Learning
Algorithm
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CURVA ROC

CURVA ROC (RECEIVER OPERATING CHARACTERISTIC)

Trata-se de uma representagdio grdfica do desempenho de um sistema de classificagdo
bindaria & medida que seu limite de discriminagdo é variado. E um gréfico da taxa de
verdadeiros-positivos em relagdo & taxa de falsos-positivos para um determinado limite de
probabilidade. Ele exibe a capacidade de um modelo de distinguir entre uma classe positiva e
uma classe negativa.

UNDERFITTING E OVERFITTING

UNDERFITTING E OVERFITTING

Underfitting ocorre quando um modelo de aprendizado de maquina ndio captura
adequadamente o padrdo subjacente dos dados. Trata-se de uma falha na captura da
variagdo nos dados, resultando em uma representagdo imprecisa desses. Ja o Overfitting
ocorre quando um modelo de aprendizado de maquina captura muita variagdo nos dados,
resultando em um modelo que ndio generaliza bem e € excessivamente sensivel a pequenas

alteragdes nos dados.

UNDERFITTING

-

-

VARIAVEL DE SAIDA
[}
@
.9
@
VARIAVEL DE SAIDA

~
.
-

AJUSTADO

VARIAVEL DE ENTRADA

»

*

VARIAVEL DE SAIDA

OVERFITTING

b
. @
RSN e
-, ' ‘wY
'. * ¢
e
»
VARIAVEL DE ENTRADA
VIES E VARIANCIA

TRATA-SE DA DIFERENCA ENTRE A PREDICAO (MEDIA) DE VALOR DE UMA VARIAVEL E O
VALOR CORRETO QUE 0 MODELO DEVERIA PREVER. EM OUTRAS PALAVRAS, E 0 ERRO QUE

VARIANCE &
VARIANCIA o

v

RESULTA DE SUPOSIGOES IMPRECISAS DE UM MODELO.

TRATA-SE DA SENSIBILIDADE DE UM MODELO AO SER UTILIZADO COM NOVOS
CONJUNTOS DE DADOS DIFERENTES - QUAO CONSISTENTE/VARIAVEL E O MODELO AO

SER EXECUTADO SOBRE NOVOS CONJUNTOS DE DADOS.
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BAIXO VIES E BAIXA
VARIANCIA

BAIXO VIES E
ALTA VARIANCIA

ALTO VIESE
BAIXA VARIANCIA

ALTO VIESE
ALTA VARIANCIA

Trata-se de um modelo que possui tima precisdo em suas previsoes
com dados de treino e que varia muito pouco quando aplicado a
novos dados. Note que os pontos estdo no centro do alvo e ndo estao
espalhados.

Trata-se de um modelo que possui boa precisdo em suas previsdes
com dados de treino (overfitting), mas que varia bastante quando
aplicado a novos dados. Note que os pontos estdo proximos ao
centro do alvo, porém estdo um pouco espalhados.

Trata-se de um modelo que possui péssima precisdo em suas
previsdes com dados de treino (underfitting), mas que varia pouco
quando aplicado a novos dados. Note que os dados estdo longe do
centro do alvo, porém nao estao espalhados.

Trata-se de um modelo que possui péssima precisdo em suas
previsdes com dados de treino e que varia bastante quando aplicado
a novos dados. Note que os pontos estao longe do centro do alvo e
também estdo bastante espalhados.

ENSEMBLE

ENSEMBLE

Trata-se de um tipo de técnica de aprendizado de maquina em que vdrios modelos sdio usados

juntos para fazer previsdes mais precisas do que qualquer modelo individual. Os modelos de
Ensemble combinam as previsdes de vdrios modelos para produzir melhor desempenho
preditivo do que poderia ser obtido de qualquer um dos modelos individuais sozinhos. Essa
técnica pode ser usada para problemas de regressdo e classificagdo.

unlabeled
data
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ENSEMBLE: BAGGING

Trata-se de uma técnica de aprendizado de mdquina de ensemble utilizado para minimizar a
variéincia de um modelo. Para tal, ele cria vdrios modelos que sdo treinados em diferentes
subconjuntos dos mesmos dados e, em seguida, combina suas previsdes. A ideia é que cada
modelo individual tenha pontos fortes diferentes e, ao combind-los, a precisdo geral do modelo
serd aprimorada.

ENSEMBLE: BOOSTING

Trata-se de uma técnica de aprendizado de mdaquina de ensemble que combina vdrios weak
learners para criar um strong learner. Funciona treinando cada weak learner em uma
sequéncia, com cada aluno subsequente focando nos erros cometidos pelo aluno anterior. A
saida dos weak learners € combinada para produzir um Unico strong learner. Boosting €
freqlientemente usado para melhorar a precisdo de modelos que sdo propensos a
underfitting.

ENSEMBLE: STACKING

Trata-se de uma técnica de aprendizado de méquina de ensemble que difere do bagging e
boosting por utilizar um conjunto heterogéneo de weak learners e também por utilizar a saida
dos weak learners como entrada em um meta-modelo com o objetivo de aprender o
mapeamento entre as saidas e as classes corretas.

TECNICAS DE REGULARIZAGAQ

-

REGULARIZACAO

Trata-se do controle fino do nivel de complexidade de um dado modelo, limitando seu grau de
liberdade (flexibilidade) para se ajustar aos dados de treinamento, visando evitar
sobreajustamento (overfitting). Em outras palavras, essa técnica reduz a variéneia de um
modelo, tornando-o mais generalizavel.

REGRESSAO LASSO (L.1)

Trata-se de uma técnica de regularizagdo chamada Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator (LASSO) para reduzir a complexidade de um modelo preditivo. Essa técnica reduz
certos coeficientes a zero, eliminando assim as varidveis menos importantes do modelo e
ajudando a reduzir o overfitting. O resultado € um modelo esparso que é mais fécil de
interpretar e melhor na generalizagdo para novos dados.
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REGRESSAQ RIDGE (L2)

Trata-se de uma técnica de regularizagdo que adiciona um termo de penalidade a fungdo de
custo para reduzir a complexidade do modelo. O termo de penalidade € um parémetro de
regularizagdo que reduz as estimativas do coeficiente para zero. Essa técnica € Gtil para
prevenir o overfitting e melhorar a preciséio do modelo. Ela também pode ser usada para
identificar varidveis importantes em um conjunto de dados.

PRUNING

Trata-se de uma técnica de reegularizagdo utilizada para reduzir a complexidade de um
modelo removendo paréimetros ou conexdes desnecessdrias em uma rede. Isso ajuda a
melhorar a precisdo do modelo preditivo, reduzindo o overfitting, melhorando a velocidade de
treinamento e reduzindo os requisitos de meméria.

DROPOUT

Trata-se de uma técnica de regularizagdio usada em redes neurais para evitar o overfitting. Ele
funciona desconectando aleatoriamente uma fragdo das unidades de entrada durante o
treinamento, o que forga o modelo a aprender com menos paréimetros e reduz a sua
complexidade. A fragdo de unidades de entrada a serem descartadas € normalmente definida
como uma porcentagem entre 20% e 50%.

EARLY STOPPING

Trata-se de uma técnica regularizagdio usada em redes neurais para evitar o overfitting dos
dados de treinamento. Ele funciona monitorando o desempenho do modelo em um conjunto de
dados de validagdio durante o treinamento e interrompendo o processo de treinamento
quando o desempenho no conjunto de dados de validagdo ndo melhora por um determinado
nimero de épocas de treinamento.

DATA AUGMENTATION

Trata-se de uma técnica de regularizagdo usada para aumentar artificialmente o tamanho de
um conjunto de dados de treinamento, manipulando e adicionando transformagdes aleatérias
aos dados existentes. Isso ajuda a melhorar a precisdo e a robustez dos modelos de
aprendizado de mdquina, introduzindo novas variagdes nos dados de treinamento. As técnicas
de aumento de dados incluem corte, inversdo, rotagdo, adigdo de ruido, deslocamento, etc.

OTIMIZAGAO DE HIPERPARAMETROS
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OTIMIZAGCAO DE HIPERPARAMETROS

Trata-se do processo de selecionar o melhor conjunto de hiperparémetros para um
determinado algoritmo de aprendizado de mdaquina, a fim de maximizar seu desempenho em um
determinado conjunto de dados. Isso geralmente € feito por meio de um processo de tentativa
e erro, usando métodos como pesquisa em grade, pesquisa aleatdria ou otimizagdo bayesiana.

TRATA-SE DE REPRESENTAGOES INTERNAS DO MODELO AJUSTADAS AUTOMATICAMENTE PELO
PROCESSO DE APRENDIZAGEM OU TREINAMENTO, SINTETIZADOS A PARTIR DE PADROES
PARAMETROS ESTATISTICOS DOS DADOS, TAIS COMO 05 PESOS DE UMA REGRESSAO OU DE UMA REDE NEURAL. EM
OUTRAS PALAVRAS, TRATA-SE DE UMA VARIAVEL DE CONFIGURAGAO INTERNA A UM MODELQO E
CUJOS VALORES PODEM SER ESTIMADOS A PARTIR DOS DADOS.

TRATA-SE DAS CARACTERISTICAS DO MODELO OU DO SEU PROCESSO DE TREINAMENTO QUE
REFLETEM UMA OPGAO DO CIENTISTA, QUE NAO SAO EXTRAIDOS AUTOMATICAMENTE DOS DADOS,
TAIS COMO A INTENSIDADE DE REGULARIZAGAO DE UM MODELQ, A PROFUNDIDADE MAXIMA DE

ARVORES DE DECISAQ, ETC. EM OUTRAS PALAVRAS, TRATA-SE DE UMA VARIAVEL DE CONFIGURACAOD
EXTERNA A UM MODELO E CUJOS VALORES NAO PODEM SER ESTIMADOS A PARTIR DOS DADOS.

HIPER
PARAMETROS

GRID SEARCH

Trata-se de uma técnica usada para otimizar hiperparémetros de um determinado modelo, a
fim de obter o melhor desempenho possivel. E uma pesquisa exaustiva sobre um conjunto de
hiperparédmetros especificados manualmente pelo usudrio. Funciona explorando
sistematicamente cada combinagdio dos pardmetros de uma grade especificada e avaliando
o desempenho do modelo para cada combinagdo. A combinagdo com a pontuagdo mais alta é
entdo selecionada como o modelo de melhor desempenho.

RANDOM SEARCH

Trata-se de uma técnica usada para otimizar hiperpardmetros que envolve a amostragem
aleatéria de uma gama de valores de hiperparédmetros possiveis e, em seguida, a selegdio do
melhor conjunto com base nos resultados. E um dos métodos mais simples e eficientes de
ajustar um modelo e é frequentemente usado como linha de base para comparagdo com
técnicas de otimizagdo mais avangadas.

BAYESIAN SEARCH

Trata-se de uma técnica usada para otimizar hiperpardmetros que usa a inferéncia bayesiana
para construir um modelo probabilistico de um espago de pesquisa. Ele usa esse modelo para
otimizar o processo de busca, levando em consideragdo a incerteza do problema e orientando
a busca para melhores solugdes. E particularmente Util para problemas onde o espago de
busca é grande e o custo de avaliagdo de uma Unica solugdo é alto.

SEPARABILIDADE DE DADOS
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SEPARABILIDADE DE DADQS

Trata-se da capacidade de separar dados em grupos distintos e separados. E uma medida de
qudio bem os dados podem ser divididos em clusters, classes ou categorias distintas € uma
ferramenta Util para agrupamento e algoritmos de classificagdo, pois a separabilidade de
dados pode ajudar a identificar e classificar pontos de dados em grupos especificos.

REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE

REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE

Trata-se do processo de redugdio do nimero de features em um conjunto de dados, mantendo
as informag&es mais importantes. E usado para reduzir a complexidade de um conjunto de
dados enquanto ainda preserva as caracteristicas essenciais dos dados; além de ser usado no
aprendizado de mdaquina para reduzir o overfitting, reduzir o tempo de computagdo e melhorar
a precisdo dos modelos.

VANTAGENS DA REDUGAO DE DIMENSIONALIDADE

Simplificagdo dos modelos de aprendizado de maquina: é mais facil ajustar um modelo que tenha duas variaveis
de entrada do que um modelo que tenha 80 variaveis de entrada.

Reducdo do overfitting: € muito mais dificil ocorrer sobreajuste em um modelo de aprendizado de maquina com
menos variaveis do que com muitas variaveis.

Simplificagdo da representacao grafica: visualizar dados representados em mais de trés dimensdes é inviadvel para
seres humanos.

Reducdo do custo computacional: com menos varidveis, é necessario utilizar menos recursos computacionais para
realizar o treinamento de um modelo de aprendizado de maquina.

Reducdo do tempo de treinamento: como ha menos varidveis para ajustar, leva menos tempo para treinar o
modelo de aprendizado de maquina.

Aumentar a performance: como ha varidveis com nenhuma correlagdo, sua elimina¢do ajuda a melhorar o
desempenho do modelo de aprendizado de maquina.

SELECAO DE VARIAVEIS

Trata-se do processo de selecionar um subconjunto de varidveis relevantes para uso na
construgdio do modelo, isto &, aquelas que tém o relacionamento mais forte com a varidvel
dependente e também que sdo mais Uteis para a previsdo. Busca-se selecionar aquelas que
possuem maior poder preditivo, descartando as demais. Essa técnica é importante porque
pode ajudar a reduzir a complexidade dos modelos € melhorar a precisdo das previsdes.
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METODO FILTER

Trata-se de uma técnica de selegdo de varidveis que usa vdrias métricas estatisticas para
avaliar a importéncia dos recursos e selecionar os recursos mais relevantes para a construgdo
de um modelo preditivo. Ela ajuda a reduzir a dimensionalidade dos dados para melhorar a
precisdo do modelo. Em geral, € usado em combinagdo com outras técnicas.

-

METODO WRAPPER

Trata-se de uma técnica de selegdio de varidveis que avalia o conjunto de features escolhido

otimizando uma métrica de desempenho. Ele funciona selecionando subconjuntos de features

e, em seguida, avaliando o desempenho de um modelo treinado nesses recursos. O objetivo &
encontrar o conjunto de features que produz o modelo de melhor desempenho.

-

METODO EMBEDDED

Trata-se de uma técnica de selegdo de varidveis que combina as qualidades do método filter e
do método wrapper para treinar um classificador em um subconjunto de features e, em
seguida, adicionar recursos adicionais ao modelo conforme necessdrio. O algoritmo usard a
melhor combinagdo de features para gerar as previsdes mais precisas.

FATORACAO DE MATRIZES

Trata-se de uma técnica utilizada para fatorar a matriz original em outras matrizes menores a
fim de encontrar o melhor subconjunto de dados com menor dimensionalidade que seja capaz
de representar a matriz original. Ela pode ser usada para recomendar itens aos usudrios,
agrupar itens semelhantes e reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados.

SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Trata-se de um algoritmo que faz previsdes sobre os interesses de um usudrio. Esses sistemas
usam dados histéricos do usudrio e dados de itens especificos para fazer recomendagdes aos
usudrios sobre itens nos quais eles podem estar interessados. O objetivo de um sistema de
recomendagdo é fornecer recomendagdes personalizadas e relevantes aos usudrios.

PCA (PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS)

Trata-se de um método estatistico usado para reduzir a dimensionalidade dos dados por meio
da transformagdo de um grande conjunto de varidveis em um conjunto menor de varidaveis,
chamado de Componentes Principais, enquanto retém o maximo possivel da variagdo dos

dados. O PGA é amplamente para interpretar as caracteristicas mais importantes de um
conjunto de dados.
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MACHINE LEARNING

SUBCAMPO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL QUE FORNECE A0S COMPUTADORES A HABILIDADE
DE APRENDER SEM SEREM EXPLICITAMENTE PROGRAMADOS

DIFERE-SE DA
PRUSE?ESOU EM A MAQUINA PROGRAMACAOD MODELOS SAO

PODE TRADICIONAL REGRAS
D’fﬁﬁ“ﬁ‘}ﬂ;‘; APRENDER A POR GERAR ESTATISTICAS
AUMENTE com | PARTIR DE SEUS REGRAS A NA FORMA DE
A EXPERIENCIA | ERROS E FAZER PARTIR DE MODELOS
EXTRAIDA DE INFERENCIAS [| RESULTADOS E, ] MATEMATICOS E

SOBRE DADOS NAQ, O PARAMETROS
NOVOS DADOS eI

A ETAPA DE
TREINAMENTO
E MAIS
CUSTOSA E A
ETAPA DE
INFERENCIA E
MENOS
CUSTOSA

TERMO DESCRIGAO

Definicao genérica daquilo que se deseja produzir como resultado do modelo
TAREFA preditivo. Ex: classificar um documento em trés possiveis categorias ou prever o
valor de determinada medida.

Conjunto de procedimentos que permite melhorar resultados preditivos. Ex:
TECNICA regularizagao € uma técnica para prevenir o overfitting; hold-out é uma técnica de
separagao de dados para medir o desempenho em generalizagao de um modelo.
Formula no sentido lato, que permite relacionar as variaveis independentes para
LGB prever a varidvel dependente. Quando aplicamos (ou treinamos) um algoritmo,
temos um modelo treinado. Exemplo: Regressao Linear ou Arvores de Decis3o.

MODELD Objeto computacional que efetivamente transforma uma observagao (variaveis
(TREINADO) independentes) em uma previsao utilizando um algoritmo especifico, instanciado
e treinado.

TIPOS DE APRENDIZADO

APRENDIZADO SUPERVISIONADO

Trata-se da abordagem que busca encontrar um conjunto de regras ou fungdes (também
chamadas de modelo) a partir dos dados de treinamento que possam ser utilizadas para
prever um rétulo ou valor que caracterize um novo exemplo, com base nos valores de seus
atributos de entrada. O termo supervisionado vem da presenga de um supervisor externo, que
conhece a saida (rétulo) desejada para cada exemplo. Gom isso, ele pode avaliar a
capacidade do algoritmo de predizer o valor de saida para novos exemplos.
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APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO

Trata-se da abordagem em que o algoritmo busca encontrar um padrdo subjacente nos dados
sem a utilizagdio de um supervisor externo para atribuir rétulos ou categorias pré-definidas
para as amostras de treinamento. Os algoritmos sdo formulados de forma que possam
encontrar padrdes autonomamente com o intuito de explorar dados desconhecidos e
encontrar estruturas interessantes ou ocultas nos dados que ndo eram visiveis anteriormente
para os cientistas de dados.

APRENDIZADO SEMISUPERVISIONADO

Trata-se da abordagem que abrange técnicas de aprendizado de maquina que usam um
conjunto de dados parcialmente rotulado. Este conjunto de dados inclui alguns dados com
rétulos e alguns dados sem rétulos. As técnicas de aprendizado semi-supervisionado séo
usadas para combinar dados rotulados e ndio rotulados para melhorar a precisdo do modelo.

APRENDIZADO POR REFORCO

Trata-se da abordagem que se baseia na recompensad e na punigdo pdra ensinar a maquina a
realizar tarefas especificas. Ele permite que a mdaquina aprenda a partir de suas experiéncias,
reforgando ou punindo agdes especificas de acordo com o resultado. Utiliza técnicas de
reforgo positivo, em que a maquina € recompensada por boas agdes, e reforgo negativo, em
que é punida por agdes ruins.

TECNICAS E TAREFAS

CLASSIFICACAQ

Trata-se de uma técnica de aprendizado de mdquina que permite aos usudrios classificar os
dados em grupos para facilitar a andlise. E usado para prever o comportamento futuro de um
dado ou para descobrir padrdes em um conjunto de dados.

AGRUPAMENTO

Trata-se de uma técnica de aprendizado de maquina utilizada para identificar grupos em
dados. E usado para descobrir padrdes e relagdes entre varidveis. Por exemplo, pode ser usado
para agrupar pessoas com base em caracteristicas como idade, género ou localizagdio. O
agrupamento pode ser usado para encontrar grupos com caracteristicas semelhantes,
classificar objetos e prever comportamentos futuros.
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REGRAS DE ASSOCIAGCAD

Trata-se de uma técnica de aprendizado de mdaquina utilizada para descobrir relagdes entre
varidveis em conjunto de dados. Essas regras descrevem padrdes que ocorrem com frequéncia
e podem ser usadas para prever comportamentos futuros. Geralmente, elas sdo usadas para
identificar padrées de compra, comportamento de consumidor, padrdes de fraudes, etc.

MODELQOS LINEARES

Trata-se de um conjunto de técnicas de aprendizado de mdquina usado para prever a resposta
de uma varidvel dependente (varidvel que vocé estd tentando prever) com base em um ou mais
varidveis independentes (varidveis que vocé usa para prever a varidvel dependente). Estes
modelos tém como base a hipdtese de que a relagdio entre as varidveis ¢ linear. Os modelos
lineares sdo largamente utilizados na andlise de regressdio, pois permitem a previsdo de
resultados futuros com base em dados passados.

TIPOS DE REGRESSAD

REGRESSAO LINEAR

Trata-se da ferramenta estatistica que nos ajuda a quantificar a relagdo entre uma variavel
especifica e um resultado que nos interessa enquanto controlamos outros fatores. Em outras
palavras, podemos isolar o efeito de uma varidvel enquanto mantemos os efeitos das outras

varidveis constantes.

REGRESSAO LOGISTICA

Trata-se da ferramenta estatistica que tem como objetivo produzir, a partir de um conjunto de
observagdes, um modelo que permita a predigdo de valores tomados por uma varidvel

categoérica, frequentemente bindria, a partir de uma série de varidveis explicativas continuas
e/ou bindrias.

MATRIZ DE CONFUSAO
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VALOR REAL

NEGATIVO

VALOR PREVISTO

POSITIVO

ACURACIA

SENSIBILIDADE

ESPECIFICIDADE

©

PRECISAQ

POSITIVO NEGATIVO

VERDADEIRO FALSO
POSITIVO NEGATIVO

POSITIVO NEGATIVO

VERDADEIRO
CLASSE 1

VALOR REAL
CLASSE 1

CLASSE 2

FALSO VERDADEIRO

Trata-se da métrica mais simples que permite mensurar o percentual de
acertos, isto €, a quantidade de previsdes corretas dentro do total de
previsdes possiveis. Responde a pergunta: dentre todas as previsdes
realizadas, quantas o modelo acertou?

Trata-se da métrica que permite avaliar a capacidade do classificador de
detectar com sucesso resultados positivos (também chamado de
revocagao ou recall). Responde a pergunta: dentre os valores realmente
positivos, quantos o modelo acertou (previu corretamente como positivo)?

Trata-se da métrica que permite avaliar a capacidade do classificador de
detectar com sucesso resultados negativos. Responde a pergunta:
dentre os valores realmente negativos, quantos o modelo acertou
(previu corretamente como negativo)?

Trata-se da métrica que permite mensurar a proporcdo de previsdes
positivas corretas sobre a soma de todos os valores positivos. Responde
a pergunta: dentre os valores previstos como positivos, quantos o
modelo acertou (previu corretamente como positivo)?

Trata-se da média harmonica calculada com base na precisao e na
sensibilidade, logo é uma medida derivada dessas outras medidas. Essa
medida tenta condensar em uma Unica medida um pouco da precisdo e
um pouco da sensibilidade.

VALOR PREVISTO
CLASSE 1 CLASSE 2

ERRO
TIPO II

VERDADEIRO
CLASSE 2

TIPOS DE MEDIGAD

VP + VN
VP + FP + VN + FN

VP
VP + FN

FP
FP + VN

VP
VP + FP

| MEDIGAO| DESCRIGAO FORMULA

PRECISAO * RECALL

" PRECISAO + RECALL

PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS
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PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

Trata-se do processo de preparagdo de dados para andlise e modelagem adicionais. Envolve
a transformagdo de dados brutos em um formato mais adequado para algoritmos de
aprendizado de maquina por meio de tarefas como limpeza, normalizagdo e organizagdo dos
dados para que possam ser analisados mais facilmente € usados para fazer previsdes. E
também uma etapa essencial em qualquer projeto de aprendizado de mdquina, pois garante
que os dados estejam em um formato adequado para o processo de modelagem.

REDES NEURAIS FEED-FORWARD

REDES NEURAIS FEED-FORWARD

Trata-se de um tipo de rede neural artificial em que os dados fluem em apenas uma diregdo,
da entrada para a saida. E o tipo mais comum de redes neurais artificiais e é usado para
tarefas de aprendizado supervisionado. Em uma rede feed-forward, os neurdnios sdo
organizados em camadas e o sinal se propaga de uma camada para outras. Gada neurdnio
recebe entradas dos neurbnios da camada anterior, realiza uma soma ponderada das
entradas e passa o resultado para a préxima camada.

E1l
E2
E3

EN
ENTRADAS| prsos |SOMATORIO] oixs | FUNGAD DB ATIVAGAD oo

TIPOS DE FUNGOES DE ATIVAGAD

FUNCAO DE "
FUNGOES DE LIMITE [

_ Essa funcdo compara um valor com um - .
IAHHHUNLE determinado limite (nesse caso, o limite é o) e B il n
FUNG[\U decide se um neuro6nio sera ativado (1) ou ndo

sera ativado (o).

REPRESENTAGAO _ {0 forx <0 2 -5 U 0S5 005 1 15 2
DA FORMULA f®) = 11 forx»0
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FUNGAO DE ~ .
ATIVAGAD FUNGOES LOGISTICAS i »
_ Essa funcdo recebe um valor real qualquer - -
1| AHH[HI[I'M como entrada [-co,+o0] e retorna um valor de - iy |
AI[[H{I} saidaentreoe. = /% a ]
REPRESENTACAD P 0 6 4 2 0 2 4 6§ oW
DA FORMULA Clte

FUNGAO DE ) )
FUNGAO TANGENTE HIPERBOLICA —

- ¢(v)
_ Essa funcdo recebe um valor real qualquer
I]ARH[H{N/W como entrada [-o0,+00] e retorna um valor de |
- , I 1 1 | I | 1 |
FI][Hilif saidaentre-1e1. L —8 -6 —4 —2 2 4 6 8

REPRESENTACAQ (e¥—e™) I ]
DA FUNCAO fe) = e v
e +e )

SINGLE LAYER PERCEPTRON (SLP)

P11
P12

P21 : 81
P22 _/'/
——— 8

_
. P32

P41
e P42

CAMADA DE ENTRADA CAMADA DE SAIDA

MULTIPLE LAYER PERCEPTRON (MLP)
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P

CAMADA DE ENTRADA CAMADA OCULTA CAMADA DE SAIDA

BACKPROPAGATION

Trata-se de um algoritmo para treinamento de redes neurais artificiais que utiliza gradiente
descendente para ajustar pesos na rede a fim de reduzir o custo total € minimizar os erros. O

custo é calculado comparando a saida da rede com a saida desejada e calculando a
diferenga entre elas. A retropropagagdo usa o erro para calcular o gradiente da fungdo de
custo em relagdio aos pesos e desvios na rede e ajusta os pesos de acordo. Este processo é
repetido até que o custo atinja um nivel aceitdvel.
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VALIDAGAO/AVALIAGAO DE MODELOS PREDITIVOS

VALIDACAO/AVALIACAO DE MODELOS PREDITIVOS

Trata-se do processo de avaliar o desempenho de um modelo preditivo em um conjunto de
dados separado que ndio foi usado para treinamento, a fim de estimar o desempenho do
modelo em dados ndo vistos. E uma etapa essencial no desenvolvimento de um modelo
preditivo e € usado para avaliar a precisdo e a confiabilidade do modelo.
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ey CONJUNTO
DE DADOS

DE TREINA-
CATEGORIAS g MENTO

ALGORITMO DE

MODELO FINAL

NOVOS DADOS

APRENDIZADO

CATEGORIAS

CATEGORIAS

DADOS DE TREINAMENTO DADOS DE TESTE

[ |
DADOS DE DADOS DE
DADOS DE TESTE

TREIND AJUSTE/AVALIACAO

ALGORITMO DE MACHINE LEARNING

MODELO

VALIDAGAO CRUZADA

VALIDACAO CRUZADA

Trata-se de uma técnica usada para avaliar modelos de aprendizado de méquina. E um
processo de dividir um conjunto de dados em vdrias partes, treinando o modelo em uma parte
e testando-o em outra parte. Esse processo é repetido vdrias vezes, com cada parte usada
como um conjunto de teste uma vez. Isso permite que o modelo seja testado em vdrios
conjuntos de dados e fornece uma medida mais precisa de seu desempenho.

METODO HOLDOUT

Trata-se de um método de validagdo de modelos preditivos usada para avaliar o desempenho
de um modelo de aprendizado de mdquina. Isso é feito dividindo os dados em um conjunto de
treinamento, que é usado para treinar o modelo, e um conjunto de teste, que é usado para
avaliar o modelo (o subconjunto de treinamento pode ser subdividido em um conjunto para
validagdo, isto é, otimizagdo/ajuste de pardmetros). O método busca fazer uma estimativa
imparcial do desempenho do modelo.
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-

METODO K-FOLD

Trata-se de um método de validagdo de modelos preditivos usado para avaliar o desempenho
de um modelo de aprendizado de mdquina - além de avaliar a sua robustez. Ele envolve a
divisdo de um conjunto de dados em k subconjuntos de tamanhos iguais. Um subconjunto é
usado para testar o modelo, enquanto os outros subconjuntos k-1sdo usados para treinar o
modelo. O modelo é entdo testado k vezes, cada vez usando um subconjunto de teste
diferente. A média dos resultados é usada para medir a precisdo/desempenho do modelo.

CONJUNTO DE DADOS
|

DIVISAD 2 TREINO TESTE

DIVISAD 3 TREINO TESTE TREINO
DIVISAD 4 TREINO TESTE TREINO

TESTE TREINO

TESTE

i
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A Validation Training
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w
L
=
@ 3rd | | . | |—-b Performances | parformance
RS 5
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o 4th ...‘ \. Performance 4 i=
¥

5th @—b Performance 5
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Training Fold Data

Prediction

:|— Performance

Validation
Fold Labels

Validation
Training Fold Labels Fold Data

v

Hyperparameter
Values

Learning
Algorithm
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CURVA ROC

CURVA ROC (RECEIVER OPERATING CHARACTERISTIC)

Trata-se de uma representagdio grdfica do desempenho de um sistema de classificagdo
bindaria & medida que seu limite de discriminagdo é variado. E um gréfico da taxa de
verdadeiros-positivos em relagdo & taxa de falsos-positivos para um determinado limite de
probabilidade. Ele exibe a capacidade de um modelo de distinguir entre uma classe positiva e
uma classe negativa.

UNDERFITTING E OVERFITTING

UNDERFITTING E OVERFITTING

Underfitting ocorre quando um modelo de aprendizado de maquina ndio captura
adequadamente o padrdo subjacente dos dados. Trata-se de uma falha na captura da
variagdo nos dados, resultando em uma representagdo imprecisa desses. Ja o Overfitting
ocorre quando um modelo de aprendizado de maquina captura muita variagdo nos dados,
resultando em um modelo que ndio generaliza bem e € excessivamente sensivel a pequenas

alteragdes nos dados.

UNDERFITTING

-

-

VARIAVEL DE SAIDA
[}
@
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@
VARIAVEL DE SAIDA

~
.
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AJUSTADO

VARIAVEL DE ENTRADA

»

*

VARIAVEL DE SAIDA

OVERFITTING

b
. @
RSN e
-, ' ‘wY
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»
VARIAVEL DE ENTRADA
VIES E VARIANCIA

TRATA-SE DA DIFERENCA ENTRE A PREDICAO (MEDIA) DE VALOR DE UMA VARIAVEL E O
VALOR CORRETO QUE 0 MODELO DEVERIA PREVER. EM OUTRAS PALAVRAS, E 0 ERRO QUE

VARIANCE &
VARIANCIA o

v

RESULTA DE SUPOSIGOES IMPRECISAS DE UM MODELO.

TRATA-SE DA SENSIBILIDADE DE UM MODELO AO SER UTILIZADO COM NOVOS
CONJUNTOS DE DADOS DIFERENTES - QUAO CONSISTENTE/VARIAVEL E O MODELO AO

SER EXECUTADO SOBRE NOVOS CONJUNTOS DE DADOS.
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BAIXO VIES E BAIXA
VARIANCIA

BAIXO VIES E
ALTA VARIANCIA

ALTO VIESE
BAIXA VARIANCIA

ALTO VIESE
ALTA VARIANCIA

Trata-se de um modelo que possui tima precisdo em suas previsoes
com dados de treino e que varia muito pouco quando aplicado a
novos dados. Note que os pontos estdo no centro do alvo e ndo estao
espalhados.

Trata-se de um modelo que possui boa precisdo em suas previsdes
com dados de treino (overfitting), mas que varia bastante quando
aplicado a novos dados. Note que os pontos estdo proximos ao
centro do alvo, porém estdo um pouco espalhados.

Trata-se de um modelo que possui péssima precisdo em suas
previsdes com dados de treino (underfitting), mas que varia pouco
quando aplicado a novos dados. Note que os dados estdo longe do
centro do alvo, porém nao estao espalhados.

Trata-se de um modelo que possui péssima precisdo em suas
previsdes com dados de treino e que varia bastante quando aplicado
a novos dados. Note que os pontos estao longe do centro do alvo e
também estdo bastante espalhados.

ENSEMBLE

ENSEMBLE

Trata-se de um tipo de técnica de aprendizado de maquina em que vdrios modelos sdio usados

juntos para fazer previsdes mais precisas do que qualquer modelo individual. Os modelos de
Ensemble combinam as previsdes de vdrios modelos para produzir melhor desempenho
preditivo do que poderia ser obtido de qualquer um dos modelos individuais sozinhos. Essa
técnica pode ser usada para problemas de regressdo e classificagdo.

unlabeled
data
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ENSEMBLE: BAGGING

Trata-se de uma técnica de aprendizado de mdquina de ensemble utilizado para minimizar a
variéincia de um modelo. Para tal, ele cria vdrios modelos que sdo treinados em diferentes
subconjuntos dos mesmos dados e, em seguida, combina suas previsdes. A ideia é que cada
modelo individual tenha pontos fortes diferentes e, ao combind-los, a precisdo geral do modelo
serd aprimorada.

ENSEMBLE: BOOSTING

Trata-se de uma técnica de aprendizado de mdaquina de ensemble que combina vdrios weak
learners para criar um strong learner. Funciona treinando cada weak learner em uma
sequéncia, com cada aluno subsequente focando nos erros cometidos pelo aluno anterior. A
saida dos weak learners € combinada para produzir um Unico strong learner. Boosting €
freqlientemente usado para melhorar a precisdo de modelos que sdo propensos a
underfitting.

ENSEMBLE: STACKING

Trata-se de uma técnica de aprendizado de méquina de ensemble que difere do bagging e
boosting por utilizar um conjunto heterogéneo de weak learners e também por utilizar a saida
dos weak learners como entrada em um meta-modelo com o objetivo de aprender o
mapeamento entre as saidas e as classes corretas.

TECNICAS DE REGULARIZAGAQ

-

REGULARIZACAO

Trata-se do controle fino do nivel de complexidade de um dado modelo, limitando seu grau de
liberdade (flexibilidade) para se ajustar aos dados de treinamento, visando evitar
sobreajustamento (overfitting). Em outras palavras, essa técnica reduz a variéneia de um
modelo, tornando-o mais generalizavel.

REGRESSAO LASSO (L.1)

Trata-se de uma técnica de regularizagdo chamada Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator (LASSO) para reduzir a complexidade de um modelo preditivo. Essa técnica reduz
certos coeficientes a zero, eliminando assim as varidveis menos importantes do modelo e
ajudando a reduzir o overfitting. O resultado € um modelo esparso que é mais fécil de
interpretar e melhor na generalizagdo para novos dados.
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REGRESSAQ RIDGE (L2)

Trata-se de uma técnica de regularizagdo que adiciona um termo de penalidade a fungdo de
custo para reduzir a complexidade do modelo. O termo de penalidade € um parémetro de
regularizagdo que reduz as estimativas do coeficiente para zero. Essa técnica € Gtil para
prevenir o overfitting e melhorar a preciséio do modelo. Ela também pode ser usada para
identificar varidveis importantes em um conjunto de dados.

PRUNING

Trata-se de uma técnica de reegularizagdo utilizada para reduzir a complexidade de um
modelo removendo paréimetros ou conexdes desnecessdrias em uma rede. Isso ajuda a
melhorar a precisdo do modelo preditivo, reduzindo o overfitting, melhorando a velocidade de
treinamento e reduzindo os requisitos de meméria.

DROPOUT

Trata-se de uma técnica de regularizagdio usada em redes neurais para evitar o overfitting. Ele
funciona desconectando aleatoriamente uma fragdo das unidades de entrada durante o
treinamento, o que forga o modelo a aprender com menos paréimetros e reduz a sua
complexidade. A fragdo de unidades de entrada a serem descartadas € normalmente definida
como uma porcentagem entre 20% e 50%.

EARLY STOPPING

Trata-se de uma técnica regularizagdio usada em redes neurais para evitar o overfitting dos
dados de treinamento. Ele funciona monitorando o desempenho do modelo em um conjunto de
dados de validagdio durante o treinamento e interrompendo o processo de treinamento
quando o desempenho no conjunto de dados de validagdo ndo melhora por um determinado
nimero de épocas de treinamento.

DATA AUGMENTATION

Trata-se de uma técnica de regularizagdo usada para aumentar artificialmente o tamanho de
um conjunto de dados de treinamento, manipulando e adicionando transformagdes aleatérias
aos dados existentes. Isso ajuda a melhorar a precisdo e a robustez dos modelos de
aprendizado de mdquina, introduzindo novas variagdes nos dados de treinamento. As técnicas
de aumento de dados incluem corte, inversdo, rotagdo, adigdo de ruido, deslocamento, etc.

OTIMIZAGAO DE HIPERPARAMETROS
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OTIMIZAGCAO DE HIPERPARAMETROS

Trata-se do processo de selecionar o melhor conjunto de hiperparémetros para um
determinado algoritmo de aprendizado de mdaquina, a fim de maximizar seu desempenho em um
determinado conjunto de dados. Isso geralmente € feito por meio de um processo de tentativa
e erro, usando métodos como pesquisa em grade, pesquisa aleatdria ou otimizagdo bayesiana.

TRATA-SE DE REPRESENTAGOES INTERNAS DO MODELO AJUSTADAS AUTOMATICAMENTE PELO
PROCESSO DE APRENDIZAGEM OU TREINAMENTO, SINTETIZADOS A PARTIR DE PADROES
PARAMETROS ESTATISTICOS DOS DADOS, TAIS COMO 05 PESOS DE UMA REGRESSAO OU DE UMA REDE NEURAL. EM
OUTRAS PALAVRAS, TRATA-SE DE UMA VARIAVEL DE CONFIGURAGAO INTERNA A UM MODELQO E
CUJOS VALORES PODEM SER ESTIMADOS A PARTIR DOS DADOS.

TRATA-SE DAS CARACTERISTICAS DO MODELO OU DO SEU PROCESSO DE TREINAMENTO QUE
REFLETEM UMA OPGAO DO CIENTISTA, QUE NAO SAO EXTRAIDOS AUTOMATICAMENTE DOS DADOS,
TAIS COMO A INTENSIDADE DE REGULARIZAGAO DE UM MODELQ, A PROFUNDIDADE MAXIMA DE

ARVORES DE DECISAQ, ETC. EM OUTRAS PALAVRAS, TRATA-SE DE UMA VARIAVEL DE CONFIGURACAOD
EXTERNA A UM MODELO E CUJOS VALORES NAO PODEM SER ESTIMADOS A PARTIR DOS DADOS.

HIPER
PARAMETROS

GRID SEARCH

Trata-se de uma técnica usada para otimizar hiperparémetros de um determinado modelo, a
fim de obter o melhor desempenho possivel. E uma pesquisa exaustiva sobre um conjunto de
hiperparédmetros especificados manualmente pelo usudrio. Funciona explorando
sistematicamente cada combinagdio dos pardmetros de uma grade especificada e avaliando
o desempenho do modelo para cada combinagdo. A combinagdo com a pontuagdo mais alta é
entdo selecionada como o modelo de melhor desempenho.

RANDOM SEARCH

Trata-se de uma técnica usada para otimizar hiperpardmetros que envolve a amostragem
aleatéria de uma gama de valores de hiperparédmetros possiveis e, em seguida, a selegdio do
melhor conjunto com base nos resultados. E um dos métodos mais simples e eficientes de
ajustar um modelo e é frequentemente usado como linha de base para comparagdo com
técnicas de otimizagdo mais avangadas.

BAYESIAN SEARCH

Trata-se de uma técnica usada para otimizar hiperpardmetros que usa a inferéncia bayesiana
para construir um modelo probabilistico de um espago de pesquisa. Ele usa esse modelo para
otimizar o processo de busca, levando em consideragdo a incerteza do problema e orientando
a busca para melhores solugdes. E particularmente Util para problemas onde o espago de
busca é grande e o custo de avaliagdo de uma Unica solugdo é alto.

SEPARABILIDADE DE DADOS
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SEPARABILIDADE DE DADQS

Trata-se da capacidade de separar dados em grupos distintos e separados. E uma medida de
qudio bem os dados podem ser divididos em clusters, classes ou categorias distintas € uma
ferramenta Util para agrupamento e algoritmos de classificagdo, pois a separabilidade de
dados pode ajudar a identificar e classificar pontos de dados em grupos especificos.

REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE

REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE

Trata-se do processo de redugdio do nimero de features em um conjunto de dados, mantendo
as informag&es mais importantes. E usado para reduzir a complexidade de um conjunto de
dados enquanto ainda preserva as caracteristicas essenciais dos dados; além de ser usado no
aprendizado de mdaquina para reduzir o overfitting, reduzir o tempo de computagdo e melhorar
a precisdo dos modelos.

VANTAGENS DA REDUGAO DE DIMENSIONALIDADE

Simplificagdo dos modelos de aprendizado de maquina: é mais facil ajustar um modelo que tenha duas variaveis
de entrada do que um modelo que tenha 80 variaveis de entrada.

Reducdo do overfitting: € muito mais dificil ocorrer sobreajuste em um modelo de aprendizado de maquina com
menos variaveis do que com muitas variaveis.

Simplificagdo da representacao grafica: visualizar dados representados em mais de trés dimensdes é inviadvel para
seres humanos.

Reducdo do custo computacional: com menos varidveis, é necessario utilizar menos recursos computacionais para
realizar o treinamento de um modelo de aprendizado de maquina.

Reducdo do tempo de treinamento: como ha menos varidveis para ajustar, leva menos tempo para treinar o
modelo de aprendizado de maquina.

Aumentar a performance: como ha varidveis com nenhuma correlagdo, sua elimina¢do ajuda a melhorar o
desempenho do modelo de aprendizado de maquina.

SELECAO DE VARIAVEIS

Trata-se do processo de selecionar um subconjunto de varidveis relevantes para uso na
construgdio do modelo, isto &, aquelas que tém o relacionamento mais forte com a varidvel
dependente e também que sdo mais Uteis para a previsdo. Busca-se selecionar aquelas que
possuem maior poder preditivo, descartando as demais. Essa técnica é importante porque
pode ajudar a reduzir a complexidade dos modelos € melhorar a precisdo das previsdes.
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>

METODO FILTER

Trata-se de uma técnica de selegdo de varidveis que usa vdrias métricas estatisticas para
avaliar a importéncia dos recursos e selecionar os recursos mais relevantes para a construgdo
de um modelo preditivo. Ela ajuda a reduzir a dimensionalidade dos dados para melhorar a
precisdo do modelo. Em geral, € usado em combinagdo com outras técnicas.

-

METODO WRAPPER

Trata-se de uma técnica de selegdio de varidveis que avalia o conjunto de features escolhido

otimizando uma métrica de desempenho. Ele funciona selecionando subconjuntos de features

e, em seguida, avaliando o desempenho de um modelo treinado nesses recursos. O objetivo &
encontrar o conjunto de features que produz o modelo de melhor desempenho.

-

METODO EMBEDDED

Trata-se de uma técnica de selegdo de varidveis que combina as qualidades do método filter e
do método wrapper para treinar um classificador em um subconjunto de features e, em
seguida, adicionar recursos adicionais ao modelo conforme necessdrio. O algoritmo usard a
melhor combinagdo de features para gerar as previsdes mais precisas.

FATORACAO DE MATRIZES

Trata-se de uma técnica utilizada para fatorar a matriz original em outras matrizes menores a
fim de encontrar o melhor subconjunto de dados com menor dimensionalidade que seja capaz
de representar a matriz original. Ela pode ser usada para recomendar itens aos usudrios,
agrupar itens semelhantes e reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados.

SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Trata-se de um algoritmo que faz previsdes sobre os interesses de um usudrio. Esses sistemas
usam dados histéricos do usudrio e dados de itens especificos para fazer recomendagdes aos
usudrios sobre itens nos quais eles podem estar interessados. O objetivo de um sistema de
recomendagdo é fornecer recomendagdes personalizadas e relevantes aos usudrios.

PCA (PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS)

Trata-se de um método estatistico usado para reduzir a dimensionalidade dos dados por meio
da transformagdo de um grande conjunto de varidveis em um conjunto menor de varidaveis,
chamado de Componentes Principais, enquanto retém o maximo possivel da variagdo dos

dados. O PGA é amplamente para interpretar as caracteristicas mais importantes de um
conjunto de dados.
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QUESTOES COMENTADAS - CESPE

1. (CESPE/Petrobras—2022) Atabela abaixo apresenta parte de um conjunto de dados referentes
a uma variavel categodrica chamada opinido que possui quatro categorias de resposta: muito
satisfeito, satisfeito, insatisfeito e muito insatisfeito.

observaciio opinido
1 satisfeito
2 muito satisfeito
3 insatisfeito
4 insatisfeito
5 muito insatisfeito
6 satisfeito

Com base nessas informacoes, julgue o proximo item.

Para lidar numericamente com os dados categdricos, uma codificagdo binaria proporciona uma
conversao de cada categoria de resposta para uma sequéncia de digitos binarios, em que cada
digito binario representa uma variavel numérica que assume valores o ou 1. Na situagao em tela,
uma possivel codificagdo binaria é exemplificada na tabela abaixo.

_observagio | DI | D2 D3
1 1 0 0
0 | 0
0 0 |
0 0 |
0 0 0

6 | 0 0

N L

M

Comentarios:
Perfeito! Vejam que temos o seqguinte mapeamento das observagdes/opinides:

- D1 = Satisfeito:1e 6

- D2 = Muito Satisfeito: 2
- D3 = Insatisfeito:3 e 4

- =Muito Insatisfeito: g

Note que, apesar de termos quatro categorias, ndo precisamos de quatro colunas para representa-
las porque tudo que nao for classificada como “Satisfeito", "Muito Satisfeito” e “Insatisfeito, é

obrigatoriamente “Muito Insatisfeito”.

Essa ¢ uma forma de representar numericamente os dados categdricos por meio de uma
codificagao binaria que converte cada categoria como o ou 1.
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Gabarito: Correto

2. (CESPE / Petrobras —2022) Em um processo em que se utiliza a ciéncia de dados, o numero de
variaveis necessarias para a realizacao da investigagdo de um fend6meno é direta e simplesmente
igual ao numero de variaveis utilizadas para mensurar as respectivas caracteristicas desejadas;
entretanto, é diferente o procedimento para determinar o numero de variaveis explicativas,
cujos dados estejam em escalas qualitativas.

Considerando esse aspecto dos modelos de regressao, julgue o item a sequir.

Para evitar um erro de ponderacao arbitraria, deve-se recorrer ao artificio de uso de variadveis
dummy, o que permitira a estratificacdo da amostra da maneira que for definido um
determinado critério, evento ou atributo, para entdo serem inseridas no modelo em analise; isso
permitira o estudo da relagao entre o comportamento de determinada variavel explicativa
qualitativa e o fendmeno em questao, representado pela variavel dependente.

Comentarios:

Vamos por partes porque essa questao é complexa! "O numero de varidveis necessarias para a
realizacdo da investigagcdo de um fenémeno é direta e simplesmente igual ao numero de varidaveis
utilizadas para mensurar as respectivas caracteristicas desejadas”? Sim, as variaveis em ciéncia de
dados representam as caracteristicas ou atributos que desejamos mensurar — sdo as chamadas
variaveis independentes. Elas sdo utilizadas para calcular a variavel dependente!

“... entretanto, é diferente o procedimento para determinar o numero de variaveis explicativas, cujos
dados estejam em escalas qualitativas”? Sim, variaveis explicativas que estejam em escalas
qualitativas sdo as variaveis categoricas, logo temos um procedimento diferente para esse tipo de
variavel dado que elas ndo sdo numeéricas.

“Para evitarum erro de ponderagdo arbitraria, deve-se recorrer ao artificio de uso de varidveis dummy"?
Sim, conforme vimos em aula, se atribuirmos um valor (ordenado ou nao) as categorias de um
problema de aprendizado de maquina, podemos cair no erro de ponderacao arbitraria, em que os
pesos atribuidos geram informacoes falsas sobre os atributos (Ex: mulher = 1, homem =2. Org,
homem tem o dobro do peso? Nao)! Para resolver, podemos utilizar variaveis dummy, que sao
varidveis que assumem os valores o ou 1 para representar a auséncia ou presenca de um
determinado atributo, caracteristica, categoria, evento ou critério.

“o que permitird a estratificacdo da amostra da maneira que for definido um determinado critério,
evento ou atributo, para entdo serem inseridas no modelo em andlise”? Sim, para cada atributo (Ex:
Cor), vamos estratifica-lo em varios outros atributos (Ex: vermelho, verde e azul). Essa
estratificacao que transforma uma variavel (categdrica) em varias variaveis (numeéricas) agora pode
finalmente ser inserida no modelo.

-"-FFFFF'_'-'_
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“Isso permitira o estudo da relagdo entre o comportamento de determinada varidvel explicativa
qualitativa e o fenbmeno em questdo, representado pela variavel dependente”? Sim, ao utilizar
variaveis dummy, podemos transformar dados categodricos em dados numéricos e finalmente
utiliza-las para explicar um fenémeno (variavel dependente).

Gabarito: Correto

3. (CESPE /| Petrobras — 2022) As métricas de avaliagdo de desempenho de um modelo de
aprendizado de maquina, que é um componente integrante de qualquer projeto de ciéncia de
dados, destinam-se a estimar a precisao da generalizacdo de um modelo sobre os dados futuros
(ndo vistos ou foradaamostra). Dentre as métricas mais conhecidas, estdao a matriz de confusao,

precisao, recall, pontuacao, especificidade e a curva de caracteristicas operacionais do receptor
(ROC).

Acerca das caracteristicas especificas dessas métricas, julgue o proximo item.
As curvas ROC a seguir mostram a taxa de especificidade (verdadeiros positivos) versus a taxa

de sensibilidade (falsos positivos) do modelo adotado; a linha tracejada é a linha de base da
métrica de avaliagdo e define uma adivinhagao aleatoria.

o Bom ASC-0.87
Mehor ASC-0.96

e DACRIONME ASCH0.50

Lodh | ASC - Area s0b a Curva

Razho 0e Verdaoero Postno (TPR

L N o L L 3 "o
Razds e Fano Postio (FIR

Comentarios:

Opa! Elas realmente mostram a taxa de especificidade versus a taxa de sensibilidade, no entanto a
especificidade trata dos falsos-positivos e a sensibilidade trata dos verdadeiros-positivos.

Gabarito: Errado

4. (CESPE /Petrobras —2022) O algoritmo de backpropagation consiste das fases de propagacao
e de retro propagagao: na primeira, as entradas sao passadas através da rede e as previsoes de
saida sdo obtidas; na segunda, se calcula o termo de correcao dos pesos e, por conseguinte, a
atualizagdo dos pesos.

Comentarios:

Perfeito! Conforme vimos em aula, temos:

a Banco do Brasil (Escriturario - Agente de Tecnhologia) Banco de Dados - 2023 (P6s-Edital) 165

, www.estrategiaconcursos.com.br 199



Thiago Rodrigues Cavalcanti, Erick Muzart Fonseca dos Santos
Aula 07 - Profs Thiago Cavalcanti e Erick Muzart

1. Etapa de Propagacao: as entradas fluem através das camadas ocultas da rede neural e previsdes
sao obtidas na camada de saida;

2. Etapa de Retropropagacao: calcula-se o gradiente da fun¢ao de custo/perda na camada de saida
e ele é utilizado para atualizar os pesos (inclusive o viés) recursivamente.

Gabarito: Correto

5. (CESPE / ANP —2022) A acao de realizar agrupamento hierarquico tem como premissa basica
encontrar elementos em um conjunto de dados que impliquem a presenca de outros elementos
na mesma transagao, com um grau de certeza definido pelos indices de fator de suporte e o fator
de confiancga, que pode ser realizado, por exemplo, por meio do algoritmo a priori.

Comentarios:

A acao de realizaragrupamento-hierarquice construir regras de associagao tem como premissa

basica encontrar elementos em um conjunto de dados que impliquem a presenca de outros
elementos na mesma transagao, com um grau de certeza definido pelos indices de fator de suporte
e o fator de confianga, que pode ser realizado, por exemplo, por meio do algoritmo a priori.

Gabarito: Errado

6. (CESPE / ANP - 2022) O algoritmo random forest € um algoritmo de aprendizado de maquina
supervisionado em que se agrupam os resultados de varias arvores de decisdao de cada nd para
se obter uma conclusdo propria e aumentar a precisdo do modelo, ndo sendo o referido
algoritmo adequado para grandes conjuntos de dados.

Comentarios:

O algoritmo Random Forest é um algoritmo de aprendizado de maquina? Sim! Ele é supervisionado?
Sim, trata-se de um algoritmo de classificacao. Ele agrupa os resultados de vdrias drvores de decisdo
de cada nd para se obter uma conclusdo propria e aumentar a precisdo do modelo? Sim, por meio da
utilizacao de diversas arvores aleatorias. Ndo é adequado para grandes conjuntos de dados? Opa, ele
é 6timo para lidar com grandes conjuntos de dados.

Gabarito: Errado

7. (CESPE | ANP - 2022) A técnica de redugao de dimensionalidade (PCA) permite transformar
dados que inicialmente pertencem a um espago de dimensao n em um espaco de dimensao m,
em que m < n, sendo utilizada, por exemplo, para reduzir a dimensionalidade de certo conjunto
de dados através do descarte de caracteristicas ndo Uteis e que ainda permita realizar o
reconhecimento de padroes.
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Comentarios:
Perfeito! A reducdo de dimensionalidade busca justamente reduzir as dimensodes eliminando
caracteristicas que nao serdo Uteis para o reconhecimento de padrdes. Por meio da selecao de

atributos, é possivel eliminar atributos irrelevantes ou redundantes.

Gabarito: Correto

8. (CESPE / ANP —2022) As aplicagdoes em inteligéncia artificial sdo definidas como uma subarea
da area de aprendizagem de maquina (machine learning).

Comentarios:

Opa! E oinverso: as aplicacdes de aprendizagem de maquina (machine learning) sao definidas como
uma subarea da area de inteligéncia artificial.

Gabarito: Errado

9. (CESPE/ANP -2022) Em se tratando de modelos de regressao linear, indica-se a utilizagcao dos
seguintes métodos ndo paramétricos para a estimac¢ao dos resultados: Minimos Quadrados
(MQ) e de Support Vector Machines (SVM).

Comentarios:

O Método dos Minimos Quadrados é paramétrico e o SVM, no contexto de regressao linear,
também é considerado paramétrico.

Gabarito: Errado

10.(CESPE / ANP - 2022) Considerando-se, nos graficos a sequir, que o resultado #2 corresponda
ao melhor desempenho do algoritmo, é correto afirmar que o resultado #1 indica que houve
underfitting.
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Comentarios:
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Vejam o resultado #2: a curva acompanha os dados oferecendo o melhor desempenho do
algoritmo. Ja no resultado #1, a reta ndo se ajusta bem aos dados, porque considera-se que houve
um underfitting (subajuste), isto ¢, o modelo é excessivamente simples para modelar a real
complexidade do problema para novos dados.

Gabarito: Correto

Determinado parametro 8 sera estimado recursivamente com a ajuda de um método de otimizacao
matematica com base em uma funcao objetivo g(8). Para essa estimacao, a base de dados de
treinamento consistira de n observagdes.

11.(CESPE |/ SERPRO - 2021) Em cada iteracao na estimagao do parametro B, o método do
gradiente descendente requer n observagdes da base de treinamento, ao passo que o método
do gradiente descendente estocastico utiliza uma observagao selecionada aleatoriamente
dessa base de treinamento.

Comentarios:

Perfeito! O método do gradiente descendente (em lote) requer toda a base de treinamento, isto &,
n observagoes. Ao passo que o gradiente descendente estocastico utiliza uma observacao aleatoria.

Gabarito: Correto

12.(CESPE /| SERPRO - 2021) Entre as condic¢des ideais relativas a funcao objetivo g(B) para a
aplicagdo do método do gradiente descendente incluem-se convexidade, continuidade e
diferenciabilidade.

Comentarios:

Perfeito! O método do gradiente descendente (em lote) precisa que a funcao de custo/perda seja
convexa, continua e diferenciavel. Uma fungao continua é aquela que ndo possui pontos de
descontinuidade; e uma funcao é diferenciavel quando é possivel calcular as derivadas (conceito
matematica que mede a taxa de variacdo de uma funcao em um ponto) de seus pontos. Logo, o
gradiente descendente é mais adequado quando a funcdo de custo/perda tem um Unico ponto
minimo, ndo possui saltos de descontinuidades e pode-se calcular as derivadas de seus pontos.

Gabarito: Correto

13.(CESPE /| SERPRO - 2021) O método do gradiente descendente é equivalente ao método de
Newton-Raphson, no qual oincremento, para a estimacao do parametro B, depende da primeira
e da segunda derivada da funcao objetivo g(B).
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Comentarios:

N3o é necessario saber o que é o método de Newton-Raphson para responder a questdo. Basta
saber que para a estimacao de um parametro, o gradiente descendente depende apenas da
primeira derivada da fun¢ao objetivo (nome genérico de fun¢des matematicas usadas para modelar
problemas de optimizagao).

Gabarito: Errado

14.(CESPE | SERPRO - 2021) O gradiente descendente em lote € um método probabilistico de
otimizacdo no qual, para cada iteragdao, encontram-se L x n observacées geradas mediante
amostragem (com reposicao) da base de dados de treinamento (em que L representa o nUmero
de lotes, com L >1).

Comentarios:

Opa... quem usa amostragem da base de dados de treinamento é o gradiente descendente
estocastico.

Gabarito: Errado

15.(CESPE /| SEFAZ-AL - 2021) A regressao logistica € um modelo de regressao no qual a relagao
entre as variaveis independentes e a variavel dependente é representada por uma funcao
degrau, a qual, por sua vez, pode ser representada por uma spline.

Comentarios:

A regressao logistica se caracteriza por ser estritamente crescente e ser representada por uma
fungdo em S. Quem se caracteriza por nao ser estritamente crescente e ser representada por uma
funcao degrau (ou step) é afuncao limite. Por fim, spline é uma interpolagao continua que arredonda

uma fun¢ao — ndo faz sentido no contexto da questao.

Gabarito: Errado

16.(CESPE | SEFAZ-CE - 2021) Cada unidade de uma rede neural artificial possui um valor e um
peso, no seu nivel mais basico, para indicar sua importancia relativa.

Comentarios:
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Note que cada perceptron (unidade de uma rede neural artificial) possui varios valores de entrada
com seus respectivos pesos para indicar sua importancia relativa, isto é, qual grau de influéncia de
cada entrada. A questao foi considerada como correta, mas uma redacao mais adequada enfatizaria
que se trata de varios valores e pesos.

Gabarito: Correto

17.(CESPE | SEFAZ-CE - 2021) Redes neurais do tipo LSTM (long short-term memory) mantém o
nivel de precisdo independentemente do tamanho do modelo utilizado.

Comentarios:

Na verdade, independentemente do tipo de rede neural, o tamanho importa! Em geral, quanto mais
unidades, mais complexa e mais capaz de modelar problemas complexos. Da mesma forma, quanto
menos unidades, menos complexa e menos capaz de modelar problemas complexos. Logo, o

tamanho do tamanho interfere no nivel de precisao.

Gabarito: Errado

18.(CESPE / TJ-AM - 2019) A técnica machine learning pode ser utilizada para apoiar um processo
de data mining.

Comentarios:

Perfeito! Data Mining é o processo de coleta, analise e extracao de informagdes de conjuntos de
dados para descobrir padrées e correlagdes. E bastante usado para descobrir tendéncias e fazer
previsdes. Ja Machine Learning é o processo de utilizar algoritmos para analisar dados e fazer
previsdes com base nos padrdes descobertos. E bastante usado para identificar correlagdes e
relacionamentos entre diferentes variaveis. Notem que ha uma imensa correlagdo entre ambos,
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sendo que em diversos momentos esses conceitos se confundem. Logo, o aprendizado de maquina
evidentemente pode ser utilizado para apoiar um processo de mineracao de dados.

Gabarito: Correto

19.(CESPE | TCE-MG - 2018) Em machine learning, a categoria de aprendizagem por refor¢o
identifica as tarefas em que:

a) um software interage com um ambiente dinamico, como, por exemplo, veiculos autdbnomos.
b) as etiquetas de classificagdo ndo sejam fornecidas ao algoritmo, de modo a deixa-lo livre para
entender as entradas recebidas.

c) o aprendizado pode ser um objetivo em si mesmo ou um meio para se atingir um fim.

d) o objetivo seja aprender um conjunto de regras generalistas para converter as entradas em
saidas predefinidas.

e) sao apresentados ao computador exemplos de entradas e saidas desejadas, fornecidas por
um orientador.

Comentarios:

(a) Correto! Veiculos autbnomos seguem uma rota de transito em um ambiente dinamico até o seu
destino final. O carro precisa escolher o melhor caminho, evitando colises e infragdes de transito,
sendo penalizado quando nao cumpre seu papel corretamente e recompensado quando o faz. Essa
é uma utilizacao tipica de aprendizado por reforco; (b) Errado, esse seria o comportamento tipico
de uma tarefa ndo supervisionada; (c) Errado, esse seria o comportamento tipico do aprendizado
ndo supervisionado, em que o aprendizado pode ser um objetivo em si mesmo (descobrir novos
padroes nos dados) ou um meio para atingir um fim; (d) Errado, esse seria 0 comportamento tipico
do aprendizado supervisionado, em que se busca aprender uma regra geral que mapeia entradas
de dados em saidas de dados; (e) Errado, esse seria o comportamento tipico do aprendizado
supervisionado, em que sdo apresentadas ao computador exemplos de entradas de dados e suas
respectivas saidas desejadas por um supervisor/professor/orientador.

Gabarito: Letra A

20.(CESPE / TRE/PE — 2017 — Item A) Em uma curva ROC, o ponto que aperfeicoa a sensibilidade
em funcao da especificidade é aquele que se encontra mais proximo do canto superior esquerdo
do grafico.

Comentarios:

Perfeito! Idealmente, o ponto que aperfeicoa a sensibilidade em funcao da especificidade é aquele
mais distante do classificador aleatdrio, préoximo do canto superior esquerdo.

Gabarito: Correto
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21.(CESPE / INPI — 2023) Em um banco de dados, foram armazenadas informagoes relativas a
diversas pesquisas realizadas por pesquisadores de institutos renomados. Entre as variaveis
constantes desse banco destacam-se: nome, género e titulacdo do pesquisador; valor
financiado da pesquisg; instituto ao qual o pesquisador pertence; nUmero de componentes da
equipe; e numero de artigos publicados pelo pesquisador.

Com base nessas informacoes, julgue os itens a sequir.

Se, na analise de componentes principais, fossem utilizadas 5 variaveis quantitativas, entao, a
técnica geraria, no maximo, 3 componentes, se essas correspondessem a, pelo menos, 95% da
variancia explicada.

Comentarios:

A técnica pode gerar uma quantidade de componentes principais menor ou igual a quantidade de
variaveis. Logo, poderia gerar quatro ou cinco!

Gabarito: Errado

22.(CESPE [ MPE-PI — 2012) Em datamining, o uso de holdout induz o modelo de classificacao a
partir do conjunto de treinamento, e seu desempenho é avaliado no conjunto de teste. Quanto
menor o conjunto de treinamento, maior a variancia do modelo; no entanto, se o conjunto de
treinamento for grande demais, a precisao estimada calculada a partir do conjunto menor é
menos confiavel.

Comentarios:

Vamos |a! O que é hold-out? E uma técnica para avaliar modelos preditivos que divide o conjunto de
dados em duas partes: dados de treinamento e dados de teste. Dito isso, ele induz o modelo de
classificagdo a partir do conjunto de treinamento? Eu honestamente nado faco ideia do que o
examinador quis dizer com o verbo “induzir’. O desempenho do modelo de classificagdo é avaliado
no conjunto de teste? Sim, os dados de teste sao utilizados para avaliar a performance do modelo.

Agora pensem comigo: eu tenho um conjunto de dados e vou dividi-lo em dados de treinamento e
dados de avaliagao. Dito isso, temos que:

- Quanto maior for o conjunto de dados de treinamento, mais dados meu modelo tera disponivel
para treinar, mais precisa sera sua predi¢ao nos dados de treinamento, logo menor sera a variancia
dos dados (menos erros). Além disso, quanto maior for o conjunto de dados de treinamento, menor
sera o conjunto de dados de teste, logo teremos menos dados novos para avaliar o modelo,
portanto poderemos confiar menos na precisao alcangada durante o treinamento;

-"-FFFFF'_'-'_
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- Quanto menor for o conjunto de dados de treinamento, menos dados meu modelo tera disponivel
para treinar, menos precisa sera sua predi¢cao nos dados de treinamento, logo maior sera a variancia
dos dados (mais erros); além disso, quanto menor for o conjunto de dados de treinamento, maior
sera o conjunto de dados de teste, logo teremos mais dados novos para avaliar o modelo, portanto
poderemos confiar mais na precisao alcancada durante o treinamento.

E sempre Util usar a analogia com estudo por questdo. Quanto mais questdes de concurso sobre um
determinado tema vocé tem disponivel para treinar, mais precisas ficarao suas respostas, logo

menor sera a variancia (menos erros).

Gabarito: Correto

23.(CESPE |/ CORREIOS - 2011) Para criar um ranking das universidades brasileiras, um
pesquisador dispde das seguintes variaveis: X1 = numero de professores doutores; X2 =
quantidade de pesquisas publicadas em periddicos nacionais; X3 = quantidade de pesquisas
publicadas em periddicos internacionais; X4 = area total do campus; X5 = quantidade de cursos
de pos-graduagao.

Considerando essas informagdes e os conceitos de analise multivariada, julgue os itens
seguintes.

Se o pesquisador utilizar a técnica de analise de componentes principais, serdao geradas 5
componentes.

Comentarios:
O PCA gera uma quantidade de componentes principais menor ou igual a quantidade de variaveis.
A banca deu o gabarito como correto, mas eu acho que caberia recurso porque esse tipo de redagao

o torna ambiguo. O aluno fica sem saber o que marcar...

Gabarito: Correto

24.(CESPE | EMBRAPA —2006) Em modelos de classificagao, ocorre overfitting quando o nimero
de erros cometidos no grupo de dados usado para treinar (ajustar) o modelo é muito pequeno e
o numero de erros de generalizagdo é grande.

Comentarios:

Perfeito! Overfitting é a situagao em que ha poucos erros no treino, mas ha muitos erros no teste
(erro de generalizagao).

Gabarito: Correto
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QUESTOES COMENTADAS - FCC

25.(FCC/ TRT-RS —2022) O Grafico ROC de uma Analise ROC:

I. é bidimensional, onde o eixos Y e X do grafico representam as medidas TVP (Taxa de
Verdadeiros Positivos) e TFP (Taxa de Falsos Positivos), respectivamente.

ll. tem sete regides importantes que representam: Céu ROC, Inferno ROC, Quase Nunca
Positivo, Quase Sempre Positivo, Quase Nunca Negativo, Quase Sempre Negativo e Variaveis
Fora da Curva.

lll. tem uma linha diagonal que representa Classificadores Aleatorios.
Esta correto o que se afirma APENAS em:

a)l.
b)lell.
c)lelll
d)llelll.
e) lll.

Comentarios:
(I) Correto, realmente temos a razdo de verdadeiros-positivos pela razdo de falsos-positivos; (l1)
Errado, isso ndo é relevante para vocés, mas temos quatro regides importantes: Céu ROC, Inferno

ROC, Quase Sempre Positivo e Quase Sempre Negativo; (Ill) Correto, a linha diagonal realmente
representa um classificador aleatorio.

Gabarito: Letra C
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QUESTOES COMENTADAS - FGV

26.(FGV [ SEFAZ-AM - 2022) Certo conjunto de dados contém 10000 observagdes, em que cada
observagao possui 10 variaveis. A analise de componentes principais (PCA) sobre estes dados
apontou que a primeira componente principal é dada pelo vetor w. A esse respeito, assinale a
afirmativa correta.

a) A variancia dos dados é a mesma nas dire¢oes dadas por w ou pelas demais componentes
principais.

b) A variancia dos dados é a menor na direcao de w e aumenta na direcao das demais
componentes principais.

c) A variancia ao longo da dire¢ao dada por w é igual a 1.

d) A variancia ao longo da dire¢dao dada por w é menor do que 1.

e) A variancia dos dados é maxima na direcao dada por w.
Comentarios:
Uma breve explicagdo: um vetor € um conjunto de nUmeros que representam uma combinacao
linear de pontos no espagco multidimensional, que é frequentemente usado para representar os
principais componentes de um conjunto de dados. Nao entramos nesse nivel de detalhe na aula,
mas ndo € relevante no momento. Dito isso, é importante saber que a variancia dos dados é maxima

na dire¢ao dada por w. Por que, Diego?

Porque o enunciado da questdo disse que a primeira componente principal (1CP) é dada pelo vetor
w. Como ela é a primeira, ela representa a variancia maxima! Lembrem-se:

Variancia(1CP) > Variancia (2CP) > ... > Variancia (nCP),

em que n é a quantidade de componentes principais representadas pela Analise de Componentes
Principais.

Gabarito: Letra E

27.(FGV /| TRT-MA - 2022) Com relagao aos conceitos de aprendizado de maquina, assinale V para
a afirmativa verdadeira e F para a falsa.

I. Os trés principais paradigmas de aprendizado de maquina sdao os de aprendizado

supervisionado, ndo supervisionado e por inteligéncia profunda.
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Il. Os algoritmos de classificacdo e clusterizagdo estao correlacionados com paradigma de
aprendizado supervisionado.

lll. Os algoritmos de Support Vector Machines e Random Forest sdo paradigmas do aprendizado
de inteligéncia profunda.

As afirmativas sdo, respectivamente,

a)V,VeV.
b)V,VeF.
cV,FeV.
dF,VeV.
e)F,FeF.

Comentarios:
(I) Errado. Trata-se do Aprendizado Supervisionado, Aprendizado Nao-Supervisionado e
Aprendizado por Reforco; (ll) Errado. Clusterizagdo utiliza o paradigma de Aprendizado Nao-

Supervisionado; (lll) Errado. Ambos utilizam Aprendizado Supervisionado.

Gabarito: Letra E

28.(FGV | TIDFT - 2022) Apos alguns resultados insatisfatorios usando fungdes de ativacao linear
em um projeto de rede neural artificial, um cientista de dados resolve tentar outras fungoes e
recebe algumas sugestdes de um colega.

Dadas as alternativas abaixo, cada uma representando uma sugestdao de funcao recebida,
aquela que apresenta uma func¢ao apropriada ao uso como ativagao em uma rede neural é:

a) sen( \/;)

b) ||
1
c) € z+1
eT
d) eT—1
1
e) 1-—logz

Comentarios:
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Aqui infelizmente o candidato teria que se lembrar da férmula da funcao logistica:

1
1+e™

f) =

Gabarito: Letra C

29.(FGV | TIDFT - 2022) Durante o processo de treinamento e validagao de uma rede neural, foi
observado o fendbmeno de underfitting do modelo, necessitando de ajustes ao procedimento. A
arquitetura utilizada foi a Multilayer Perceptron (MLP) e o conjunto de dados foi separado em
regime de holdout (50%, 30% e 20% para treinamento, validagao e teste, respectivamente).
Dois fatores que podem ter condicionado o fendmeno observado sao:

Sao elas:

a) iteragoes insuficientes; amostragem dos dados;
b) excesso de parametros; excesso de iteragoes;

c) insuficiéncia de parametros; excesso de camadas;
d) excesso de iteragoes; entrada nao normalizada;
e) insuficiéncia de camadas; saida normalizada.

Comentarios:

Underfitting ocorre quando um modelo ndo é complexo o suficiente para capturar com precisao as
relagdes entre os recursos de um conjunto de dados e uma variavel de destino. Logo, vamos analisar
as alternativas da questao:

(a) Correto. Treinamento com poucas iteragdes e uma amostragem pouco representativa sao
causas tipicas de underfitting; (b) Errado. Excesso de parametros e excesso de iteragdes sao causas
tipicas de overfitting; (c) Errado. Excesso de camadas no MLP é uma causa tipica de overfitting; (d)
Errado. Excesso de iteragdes é uma causa tipica de overfitting*; (e) Errado. Saida normalizada ¢
causa tipica de overfitting.
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* A normalizacao das entradas é uma das técnicas mais basicas e eficientes no aprendizado de
maquinag, e isso nao fica de fora quando estamos lidando com redes neurais. Quando temos dados
com muita variancia e que talvez ndo sejam muito consistentes, é extremamente recomendado a
aplicagdo de umatécnica de normalizacao para as entradas. Entrada de dados normalizada é aquela
em que os dados foram ajustados para que alguns deles ndao dominem a amostra — & como uma

remogao de anomalias.

Gabarito: Letra A

30.(FGV [ TIDFT - 2022) Considerando a sequinte matriz de confusao obtida de um experimento

de classificagao:

revisto gato rato cachorro
real
gato 10 2 3
rato 5 14 1
cachorro 1 2 12

Os valores corretos das métricas de precisao e recall (revocacao/sensibilidade), para a classe

rato, sdo, respectivamente:

a) 0,62 e 0,67;
b) 0,64 e 0,77;
¢)o,67e0,62;
d)o,78 e 0,7;
e)o,8eo0,85.

Comentarios:

Trata-se da métrica que permite avaliar a capacidade do classificador de
RECALL detectar com sucesso resultados positivos (também conhecida como

sensibilidade/revocacao). Responde a pergunta: dentre os valores realmente

positivos, quantos o modelo acertou (previu corretamente como positivo)?

Trata-se da métrica que permite mensurar a proporcao de previsoes

PRECISAO positivas corretas sobre a soma de todos os valores positivos. Responde a
pergunta: dentre os valores previstos como positivos, quantos o modelo
acertou (previu corretamente como positivo)?

VP
VP + FN

VP
VP + FP

A precisdao depende do Verdadeiros Positivos (VP) e Falsos Positivos (FP). VP ocorre quando o
modelo prevé que sera um rato e realmente é um rato, logo 14; FP ocorre quando o modelo prevé
que sera um rato, mas ndo é um rato, logo 2 (gato) + 2 (cachorro). Note que o algoritmo previu em
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duas oportunidades que seria um rato, mas era um gato; e em outras duas oportunidades que seria
um rato, mas era um cachorro. Dito isso, temo que:
Precisao = VP/(VP+FP) = 14/(24+(2+2)) = 14/(14+4) = 14/18 = 0,7777777 = 0,78;

O recall depende do Verdadeiros Positivos (VP) e Falsos Negativos (FN). VP ocorre quando o
modelo prevé que sera um rato e realmente é um rato, logo 14; FN ocorre quando o modelo nao
prevé que sera um rato, mas € um rato, logo 5 (gato) + 1 (cachorro). Note que o algoritmo previu em
cinco oportunidades que seria um gato, mas era um rato; e em outra oportunidade que seria um
cachorro, mas era um rato. Dito isso, temo que:

Recall = VP/(VP+FN) = 14/(14 + (5+1)) = 14/(14+6) = 14/20 = 0,7.

Gabarito: Letra D

31.(FGV [ Prefeitura de Niteroi —2018) No contexto das redes neurais, € comum o uso da fungao
sigmoid no papel de funcao de ativagao. Assinale a definicao correta dessa fungao na referida
aplicagao.

1
1—e®

f(2) =

a)

b) f(z) =e™*

) f& = z+te*®

z
d) f@)= 1+e*

1
e) f@) = 14+e72

Comentarios:

FUNGAO DE 5 ‘
ATIVAGAD FUNCOES LOGISTICAS i »
Essa funcdo recebe um valor real qualquer

AN como entrada [0, +00] e retorna um valor de é;xi N
FI[[H(I} saidaentreoea. i /% : i

REPRESENTAGAD £ = 1 08 6 4 2 0 2 4 6 & W
DA FORMULA C1lte
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Puro decoreba! Tinha que memorizar a férmula...

Gabarito: Letra E

32.(FGV / Prefeitura de Niteroi — 2018) Analise a rede neural exibida a sequir.

l

hwb(x)

|

+1
+1

Sobre essa rede, analise as afirmativas a sequir.

I. Ndo possui camadas intermediarias (hidden layers).
[l. Admite trés sinais de entrada (input units) além do intercept term.
lIl. E apropriada para aplicacdes de deep learning.

Esta correto o que se afirma em:

a) |, apenas.

b) II, apenas.

o) Ill, apenas.
d) lell, apenas.
e)l, llelll.

Comentarios:

(1) Errado, possuem duas camadas intermediarias; (I1) Correto, admite trés sinais de entrada (x,, X,
X;), além do intercepto ou viés (+1); (lll) Errado, a questao considerou que — por ter apenas duas
camadas ocultas — ndo é apropriada para aplicacdes de Deep Learning. Nao ha nenhuma defini¢ao
concreta, mas em geral se considera ao menos trés camadas intermediarias para ser considerado
como aprendizado profundo.

Gabarito: Letra B

33.(FGV [ Fiocruz - 2010) Assinale a alternativa que indique o problema mais apropriado para
aplicagdo da regressao logistica.

a Banco do Brasil (Escriturario - Agente de Tecnhologia) Banco de Dados - 2023 (P6s-Edital) 180
www.estrategiaconcursos.com.br 199




Thiago Rodrigues Cavalcanti, Erick Muzart Fonseca dos Santos
Aula 07 - Profs Thiago Cavalcanti e Erick Muzart

a) Para obter o risco relativo de se desenvolver a diabetes tipo 2, em um periodo de 10 anos,
associado com o peso do individuo e outros fatores de risco.

b) Para descrever o tamanho esperado de criangas com menos de um ano, de acordo com sua
idade em meses.

c) Para predizer o tempo de sobrevivéncia de pacientes de cancer de pulmao, de acordo com
caracteristicas clinicas do paciente.

d) Para descrever a distribuicdao de pesos de individuos do sexo feminino em uma certa
comunidade.

e) Para predizer o numero de casos de uma doenca em diferentes municipios de acordo com
algumas variaveis populacionais e epidemioldgicas.

Comentarios:

Uma diferenca fundamental entre uma regressao linear e uma regressao continua é que a primeira
retorna um valor continuo e o sequndo retorna um valor categorico. Dito isso, vamos analisar:

(a) Correto. A questdo nao deixou claro o dominio do risco relativo, mas podemos inferir que se trata
de uma categoria, tal como baixo ou alto; (b) Errado, tamanho é um valor numérico continuo, logo
se trata de uma regressao linear; (c) Errado, tempo é um valor numérico continuo, logo se trata de
uma regressao linear; (d) Errado, distribuicao de pesos é um valor numérico continuo, logo se trata
de uma regressao linear; (e) Errado, nUmero de casos é um valor continuo, logo se trata de uma
regressao linear.

Sendo honesto, eu acredito que caiba recurso! Risco também poderia ser um valor numérico
continuo. Apesar de esse ser o item menos errado, a questao ndo foi clara!

Gabarito: Letra A
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QUESTOES COMENTADAS - DIVERSAS BANCAS

34.(CESGRANRIO / BB - 2021) Ao tentar resolver um problema de aprendizado de maquina que
separava um evento entre duas classes, um desenvolvedor encontrou uma acuracia de
exatamente 9o%. Analisando a matriz de confusdo, o desenvolvedor constatou que os
verdadeiros positivos eram 14169, que os verdadeiros negativos eram 15360, os falsos positivos
eram 1501, e os falsos negativos eram:

a) 1778
b) 1779
¢) 1780
d) 1781
e) 1782

Comentarios:

Vamos montar uma matriz de confusao com os dados do enunciado:

Positivo
15360 1501
Positivo ? 14169

Agora vamos relembrar o que € acuracia:

Trata-se da métrica mais simples que permite mensurar o percentual de

ACURACIA acertos, isto é, a quantidade de previsdes corretas dentro do total de VP + VN
previsdes possiveis. Responde a pergunta: dentre todas as previsdes VP + FP + VN + FN
realizadas, quantas o modelo acertou?

Logo, temos que:

VP + VN 14169 + 15360 29529

ACURACIA = go  rp v N+ PN %%~ 12160+ 1505 + 15360 + N ~ *° = 31030 + FN

- FN =1780

Gabarito: Letra C

35.(AOCP /| MJSP - 2020) Um cientista de dados necessita estimar a precisao preditiva de um
classificador medindo essa precisao para uma amostra de dados ainda nao utilizada. Quais sao
as trés estratégias principais, comumente usadas para isso, que o cientista de dados pode
utilizar?
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a) Divisao de dados em conjunto de treino e conjunto de teste, validagao cruzada k-fold e
validagao cruzada N-fold.

b) Erro padrao, divisao de dados em conjunto de treino e conjunto de teste, re-execugao de
testes.

c) Conjunto de dados permanentes, conjunto de teste e re-execucao de testes.

d) Troca de valores mais frequentes, validacao cruzada e conjunto de treino e teste.

e) Conjunto de dados ausente, conjunto de treino e conjunto de teste.
Comentarios:
As trés estratégias poderiam ser a divisao de dados em conjunto de treino e conjunto de teste;
validacao cruzada K-fold; e validagao cruzada N-fold. Nao falamos em aula do N-fold, mas ele é

basicamente N repeti¢oes do k-fold. Os outros itens ndao fazem qualquer sentido!

Gabarito: Letra A

36.(FUNDATEC / GHC-RS - 2020 - Letra B) A curva ROC (Receiver Operator Characteristic) é uma
forma de expressar graficamente a relagao entre a sensibilidade e a especificidade. Para
construi-la, deve-se plotar a taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade) contra a taxa de
verdadeiros negativos (especificidade).

Comentarios:

Perfeito! A Curva ROC realmente expressa a relacao entre sensibilidade e especificidade por meio
da taxa de verdadeiros-positivos e verdadeiros-negativos.

Gabarito: Correto

37. (FUNDATEC / Prefeitura de Porto Maua/RS —2019) A curva ROC (Caracteristica Operatoria do
Receptor) é uma técnica grafica para quantificar a acuracia de um teste diagnostico e ilustrar o
contrabalanco entre:

a) A prevaléncia e a incidéncia.

b) A sensibilidade e a especificidade.

c) O valor preditivo positivo e a incidéncia.

d) O valor preditivo negativo e a prevaléncia.

e) A variavel preditora e a variavel antecedente.

Comentarios:
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Conforme vimos em aula, ela ilustra o contrabalanco entre Sensibilidade e Especificidade.

Gabarito: Letra B

38.(FUNDEP /| CODEMIG -2018) O objetivo principal da Analise de Componentes Principais é:

a) obtencao de um pequeno numero de combinacgdes lineares, de um conjunto de variaveis, que
retenham o maximo possivel da informacao contida nas variaveis originais;

b) calcular, para cada individuo da amostra, a probabilidade associada a um determinado
fendmeno;

c) testar, por meio de sub-amostras, a distribuicdo de probabilidades do conjunto de dados
estudados;

d) explicar a correlagao ou covariancia, entre um conjunto de variaveis, em termos de um
numero limitado de variaveis ndo-observaveis;

e) identificar se ha multicolinearidade nos residuos, apds a estimacao de uma curva de
regressao.

Comentarios:
O objetivo principal da Analise de Componentes Principais — como uma das técnicas de Fatoracao
de Matrizes — é obten¢do de um pequeno numero de combinacdes lineares, de um conjunto de

variaveis, que retenham o maximo possivel da informagao contida nas variadveis originais.

Gabarito: Letra A

39.(FUNDATEC / Prefeitura de Vacaria/RS — 2016 — Item Ill) A Curva ROC é construida levando-
se em consideracao a taxa de verdadeiro-positivos contra a taxa de falso-positivos. Os valores
nos eixos representam medidas de probabilidade, variando de 0 a 1.

Comentarios:

Perfeito! Conforme apresenta a imagem seguinte, a curva realmente é baseada na razdo de
verdadeiros-positivos pela razao de falsos-positivos, que variam de o a 1.
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Gabarito: Correto

40.(ESAF | ANAC - 2016) A reducao da dimensionalidade de uma base de dados altamente
correlacionados é objetivo da Analise:

a) de Componentes Principais.

b) de Campos de Prioridades.

c) de Componentes de Regressao.
d) Dimensional de Covariancia.

e) Interativa de Componentes.

Comentarios:
Aredugao da dimensionalidade é basicamente a reducao da quantidade de variaveis de um modelo
de alta dimensionalidade. Para tal, existem diversas técnicas como a Analise de Componentes

Principais (do inglés, Principal Component Analysis — PCA).

Gabarito: Letra A

41.(ESAF | Receita Federal — 2014) Em Datamining, reducao da dimensionalidade é:

a) A expressao de um conjunto de dados por um conjunto menor de caracteristicas do que em
sua forma original.

b) A reducao dos espacos de variagao dos dados em relagdo a seus espagos originais.
c) A supressao de caracteristicas consideradas de menor prioridade pelo gestor.

d) A expressao de um conjunto de dados por um conjunto de caracteristicas de
dimensionalidade conhecida.

e) A expressao de um conjunto de caracteristicas por um outro conjunto de caracteristicas de
dimensionalidade invariante em relacao a sua forma original.
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Comentarios:

(a) Correto; (b) Errado, é a reducao dos espagos dos dados e, ndo, dos espacos de variagao dos
dados; (c) Errado, a supressao se da em fun¢ao do processo de modelagem e, nao, prioridade do
gestor; (d) Errado, é a expressao de um conjunto de dados por um conjunto de caracteristicas de
dimensionalidade menor; (e) Errado, é a expressao de um conjunto de caracteristicas por um outro
conjunto de caracteristicas de dimensionalidade menor em relagdo a sua forma original.

Gabarito: Letra A

42.(COSEAC/ DATAPREV -2009) O objetivo principal da Analise de Componentes Principais é:

a) obtencao de um pequeno numero de combinacgdes lineares, de um conjunto de variaveis, que
retenham o maximo possivel da informacao contida nas variaveis originais;

b) calcular, para cada individuo da amostra, a probabilidade associada a um determinado
fendmeno;

c) testar, por meio de sub-amostras, a distribuicdo de probabilidades do conjunto de dados
estudados;

d) explicar a correlagao ou covariancia, entre um conjunto de variaveis, em termos de um
numero limitado de variaveis ndo-observaveis;

e) identificar se ha multicolinearidade nos residuos, apds a estimacao de uma curva de
regressao.

Comentarios:
O PCA busca reduzir a dimensionalidade de um conjunto de variaveis de modo que elas
representem o maximo de informacgao (variancia) possivel. Nenhum dos outros itens faz qualquer

sentido!

Gabarito: Letra A
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LISTA DE QUESTOES - CESPE

1. (CESPE/Petrobras—2022) Atabela abaixo apresenta parte de um conjunto de dados referentes
a uma variavel categodrica chamada opinido que possui quatro categorias de resposta: muito
satisfeito, satisfeito, insatisfeito e muito insatisfeito.

observacio opinidio
1 satisfeito
2 muito satisfeito
3 insatisfeito
4 insatisfeito
5 muito insatisfeito
6 satisfeito

Com base nessas informacoes, julgue o proximo item.

Para lidar numericamente com os dados categdricos, uma codificagdo binaria proporciona uma
conversao de cada categoria de resposta para uma sequéncia de digitos binarios, em que cada
digito binario representa uma variavel numérica que assume valores o ou 1. Na situagao em tela,
uma possivel codificagdo binaria é exemplificada na tabela abaixo.

observagio | DI D2 D3

-

1 1 0 0

oo
z
<

v
-
-
=

2. (CESPE / Petrobras —2022) Em um processo em que se utiliza a ciéncia de dados, o numero de
variaveis necessarias para a realizacao da investigagdo de um fend6meno é direta e simplesmente
igual ao nUmero de variaveis utilizadas para mensurar as respectivas caracteristicas desejadas;
entretanto, é diferente o procedimento para determinar o numero de variaveis explicativas,
cujos dados estejam em escalas qualitativas.

Considerando esse aspecto dos modelos de regressao, julgue o item a seguir.

Para evitar um erro de ponderacao arbitraria, deve-se recorrer ao artificio de uso de variadveis
dummy, o que permitira a estratificacdo da amostra da maneira que for definido um
determinado critério, evento ou atributo, para entdo serem inseridas no modelo em analise; isso
permitira o estudo da relagao entre o comportamento de determinada variavel explicativa
qualitativa e o fendmeno em questao, representado pela variavel dependente.

3. (CESPE /| Petrobras — 2022) As métricas de avaliagdo de desempenho de um modelo de

aprendizado de maquina, que é um componente integrante de qualquer projeto de ciéncia de
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dados, destinam-se a estimar a precisao da generalizacdo de um modelo sobre os dados futuros
(ndo vistos ou foradaamostra). Dentre as métricas mais conhecidas, estdao a matriz de confusao,
precisao, recall, pontuacao, especificidade e a curva de caracteristicas operacionais do receptor
(ROC).

Acerca das caracteristicas especificas dessas métricas, julgue o proximo item.
As curvas ROC a seguir mostram a taxa de especificidade (verdadeiros positivos) versus a taxa

de sensibilidade (falsos positivos) do modelo adotado; a linha tracejada é a linha de base da
métrica de avaliagdo e define uma adivinhagao aleatoria.

w1 Bom ASC-087
Mebor ASC-0.96

—— DAClonte ASCH0.50
- 1 ASC - Area sob a Curva

Razbo 0e Verdadero Postno (TPR

L wn o Loy L) 0o
Razs de Fano Postho (FIR

(CESPE / Petrobras —2022) O algoritmo de backpropagation consiste das fases de propagacao
e de retro propagagao: na primeira, as entradas sao passadas através da rede e as previsoes de
saida sdo obtidas; na segunda, se calcula o termo de correcao dos pesos e, por conseguinte, a
atualizagdo dos pesos.

(CESPE / ANP - 2022) A agao de realizar agrupamento hierarquico tem como premissa basica
encontrar elementos em um conjunto de dados que impliquem a presenca de outros elementos
na mesma transagao, com um grau de certeza definido pelos indices de fator de suporte e o fator
de confiancga, que pode ser realizado, por exemplo, por meio do algoritmo a priori.

(CESPE / ANP - 2022) O algoritmo random forest € um algoritmo de aprendizado de maquina
supervisionado em que se agrupam os resultados de varias arvores de decisdao de cada n¢ para
se obter uma conclusdo propria e aumentar a precisdo do modelo, ndo sendo o referido
algoritmo adequado para grandes conjuntos de dados.

(CESPE /| ANP - 2022) A técnica de reducao de dimensionalidade (PCA) permite transformar
dados que inicialmente pertencem a um espago de dimensao n em um espaco de dimensao m,
em que m < n, sendo utilizada, por exemplo, para reduzir a dimensionalidade de certo conjunto
de dados através do descarte de caracteristicas ndo Uteis e que ainda permita realizar o
reconhecimento de padroes.

(CESPE / ANP —2022) As aplicagoes em inteligéncia artificial sdo definidas como uma subarea
da area de aprendizagem de maquina (machine learning).
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9. (CESPE/ANP -2022) Em se tratando de modelos de regressao linear, indica-se a utilizagcao dos
seguintes métodos ndo paramétricos para a estimac¢ao dos resultados: Minimos Quadrados
(MQ) e de Support Vector Machines (SVM).

10.(CESPE / ANP - 2022) Considerando-se, nos graficos a sequir, que o resultado #2 corresponda
ao melhor desempenho do algoritmo, é correto afirmar que o resultado #1 indica que houve
underfitting.
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Determinado parametro 8 sera estimado recursivamente com a ajuda de um método de otimizacao
matematica com base em uma funcao objetivo g(8). Para essa estimacao, a base de dados de
treinamento consistira de n observacgdes.

11.(CESPE |/ SERPRO - 2021) Em cada iteracao na estimagao do parametro B, o método do
gradiente descendente requer n observagdes da base de treinamento, ao passo que o método
do gradiente descendente estocastico utiliza uma observagao selecionada aleatoriamente
dessa base de treinamento.

12.(CESPE /| SERPRO - 2021) Entre as condic¢oes ideais relativas a funcao objetivo g(B) para a
aplicagdo do método do gradiente descendente incluem-se convexidade, continuidade e
diferenciabilidade.

13.(CESPE /| SERPRO - 2021) O método do gradiente descendente é equivalente ao método de
Newton-Raphson, no qual oincremento, para a estimacao do parametro B, depende da primeira
e da segunda derivada da funcao objetivo g(B).

14.(CESPE | SERPRO - 2021) O gradiente descendente em lote € um método probabilistico de
otimizacdao no qual, para cada iteragdo, encontram-se L x n observacdes geradas mediante
amostragem (com reposicao) da base de dados de treinamento (em que L representa o nUmero
de lotes, com L >1).

15.(CESPE /| SEFAZ-AL - 2021) A regressao logistica € um modelo de regressao no qual a relacao
entre as variaveis independentes e a variavel dependente é representada por uma fungao
degrau, a qual, por sua vez, pode ser representada por uma spline.
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16.(CESPE | SEFAZ-CE - 2021) Cada unidade de uma rede neural artificial possui um valor e um
peso, no seu nivel mais basico, para indicar sua importancia relativa.

17.(CESPE | SEFAZ-CE - 2021) Redes neurais do tipo LSTM (long short-term memory) mantém o
nivel de precisdo independentemente do tamanho do modelo utilizado.

18.(CESPE / TJ-AM - 2019) A técnica machine learning pode ser utilizada para apoiar um processo
de data mining.

19.(CESPE | TCE-MG - 2018) Em machine learning, a categoria de aprendizagem por refor¢o
identifica as tarefas em que:

a) um software interage com um ambiente dinamico, como, por exemplo, veiculos autdbnomos.
b) as etiquetas de classificacdo ndo sejam fornecidas ao algoritmo, de modo a deixa-lo livre para
entender as entradas recebidas.

c) o aprendizado pode ser um objetivo em si mesmo ou um meio para se atingir um fim.

d) o objetivo seja aprender um conjunto de regras generalistas para converter as entradas em
saidas predefinidas.

e) sao apresentados ao computador exemplos de entradas e saidas desejadas, fornecidas por
um orientador.

20.(CESPE / TRE/PE — 2017 — Item A) Em uma curva ROC, o ponto que aperfeicoa a sensibilidade
em funcao da especificidade é aquele que se encontra mais proximo do canto superior esquerdo
do grafico.

21.(CESPE / INPI — 2023) Em um banco de dados, foram armazenadas informagoes relativas a
diversas pesquisas realizadas por pesquisadores de institutos renomados. Entre as variaveis
constantes desse banco destacam-se: nome, género e titulacdo do pesquisador; valor
financiado da pesquisg; instituto ao qual o pesquisador pertence; nUmero de componentes da
equipe; e numero de artigos publicados pelo pesquisador.

Com base nessas informacoes, julgue os itens a sequir.

Se, na analise de componentes principais, fossem utilizadas 5 variaveis quantitativas, entdo, a
técnica geraria, no maximo, 3 componentes, se essas correspondessem a, pelo menos, 95% da
variancia explicada.

22.(CESPE /| MPE-PI — 2012) Em datamining, o uso de holdout induz o modelo de classificacao a
partir do conjunto de treinamento, e seu desempenho é avaliado no conjunto de teste. Quanto
menor o conjunto de treinamento, maior a variancia do modelo; no entanto, se o conjunto de
treinamento for grande demais, a precisao estimada calculada a partir do conjunto menor é
menos confiavel.

a Banco do Brasil (Escriturario - Agente de Tecnhologia) Banco de Dados - 2023 (P6s-Edital) 190
www.estrategiaconcursos.com.br 199




Thiago Rodrigues Cavalcanti, Erick Muzart Fonseca dos Santos, T
Aula 07 - Profs Thiago Cavalcanti e Erick Muzart

23.(CESPE |/ CORREIOS - 2011) Para criar um ranking das universidades brasileiras, um
pesquisador dispde das seguintes variaveis: X1 = numero de professores doutores; X2 =
quantidade de pesquisas publicadas em periddicos nacionais; X3 = quantidade de pesquisas
publicadas em periddicos internacionais; X4 = area total do campus; X5 = quantidade de cursos
de pos-graduagao.

Considerando essas informagdes e os conceitos de analise multivariada, julgue os itens
seguintes.

Se o pesquisador utilizar a técnica de analise de componentes principais, serdao geradas 5
componentes.

24.(CESPE | EMBRAPA —2006) Em modelos de classificagao, ocorre overfitting quando o nimero
de erros cometidos no grupo de dados usado para treinar (ajustar) o modelo é muito pequeno e
o numero de erros de generalizagdo é grande.

25.(FCC/ TRT-RS —2022) O Grafico ROC de uma Analise ROC:

I. é bidimensional, onde o eixos Y e X do grafico representam as medidas TVP (Taxa de
Verdadeiros Positivos) e TFP (Taxa de Falsos Positivos), respectivamente.

ll. tem sete regides importantes que representam: Céu ROC, Inferno ROC, Quase Nunca
Positivo, Quase Sempre Positivo, Quase Nunca Negativo, Quase Sempre Negativo e Variaveis
Fora da Curva.

lll. tem uma linha diagonal que representa Classificadores Aleatorios.
Esta correto o que se afirma APENAS em:

a)l.
b)lell.
c)lelll
d)llelll.
e) lll.

26.(FGV | SEFAZ-AM - 2022) Certo conjunto de dados contém 10000 observagdes, em que cada
observagao possui 10 variaveis. A analise de componentes principais (PCA) sobre estes dados
apontou que a primeira componente principal é dada pelo vetor w. A esse respeito, assinale a
afirmativa correta.

a) A variancia dos dados é a mesma nas dire¢oes dadas por w ou pelas demais componentes
principais.
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b) A variancia dos dados é a menor na direcao de w e aumenta na direcao das demais
componentes principais.

c) A variancia ao longo da dire¢ao dada por w é igual a 1.
d) A variancia ao longo da dire¢dao dada por w é menor do que 1.
e) A variancia dos dados é maxima na direcao dada por w.

27.(FGV / TRT-MA - 2022) Com relagao aos conceitos de aprendizado de maquina, assinale V para
a afirmativa verdadeira e F para a falsa.

I. Os trés principais paradigmas de aprendizado de maquina sdo os de aprendizado
supervisionado, ndo supervisionado e por inteligéncia profunda.

Il. Os algoritmos de classificacdo e clusterizagdo estao correlacionados com paradigma de
aprendizado supervisionado.

lll. Os algoritmos de Support Vector Machines e Random Forest sdo paradigmas do aprendizado
de inteligéncia profunda.

As afirmativas sdo, respectivamente,

a)V,VeV.
b)V,VeF.
V,FeV.
dF,VeV.
e)F,FeF.

28.(FGV | TIDFT - 2022) Apds alguns resultados insatisfatorios usando fungdes de ativacao linear
em um projeto de rede neural artificial, um cientista de dados resolve tentar outras fungoes e

recebe algumas sugestdes de um colega.

Dadas as alternativas abaixo, cada uma representando uma sugestdao de funcao recebida,
aquela que apresenta uma fung¢ao apropriada ao uso como ativagdao em uma rede neural é:

a) sen( \/;)

b) |z|

d) e *—1
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L
e) 1-—logzx

29.(FGV | TIDFT - 2022) Durante o processo de treinamento e validagao de uma rede neural, foi
observado o fendbmeno de underfitting do modelo, necessitando de ajustes ao procedimento. A
arquitetura utilizada foi a Multilayer Perceptron (MLP) e o conjunto de dados foi separado em
regime de holdout (50%, 30% e 20% para treinamento, validagao e teste, respectivamente).
Dois fatores que podem ter condicionado o fendmeno observado sao:

Sao elas:

a) iteragoes insuficientes; amostragem dos dados;
b) excesso de parametros; excesso de iteragoes;

c) insuficiéncia de parametros; excesso de camadas;
d) excesso de iteragoes; entrada nao normalizada;
e) insuficiéncia de camadas; saida normalizada.

30.(FGV [ TIDFT - 2022) Considerando a seguinte matriz de confusao obtida de um experimento
de classificagao:

revisto gato rato cachorro
real
gato 10 2 3
rato 5 14 1
cachorro 1 2 12

Os valores corretos das métricas de precisao e recall (revocacao/sensibilidade), para a classe
rato, sdo, respectivamente:

a) 0,62 e 0,67;
b) 0,64 e 0,77;
¢)o,67e0,62;
d)o,78 e 0,7;
e)o,8eo0,85.

31.(FGV [ Prefeitura de Niteroi — 2018) No contexto das redes neurais, € comum o uso da fun¢ao
sigmoid no papel de funcao de ativagao. Assinale a definicao correta dessa fungao na referida
aplicagao.
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1
1—e2

f(z) =

a)

b) f(z)=e"*

1
) f@= zt+e %

z
1+e?

d) f2) =

f(z) =

e) l1+e 2

32.(FGV / Prefeitura de Niteroi — 2018) Analise a rede neural exibida a sequir.

l

hyp(x)

l

+1
+1

Sobre essa rede, analise as afirmativas a sequir.

I. Ndo possui camadas intermediarias (hidden layers).
[l. Admite trés sinais de entrada (input units) além do intercept term.
lIl. E apropriada para aplicacdes de deep learning.

Esta correto o que se afirma em:

a) |, apenas.

b) II, apenas.

o) lll, apenas.
d) lell, apenas.
e)l, llelll.

33.(FGV [ Fiocruz - 2010) Assinale a alternativa que indique o problema mais apropriado para
aplicagao da regressao logistica.

a) Para obter o risco relativo de se desenvolver a diabetes tipo 2, em um periodo de 10 anos,
associado com o peso do individuo e outros fatores de risco.

a Banco do Brasil (Escriturario - Agente de Tecnhologia) Banco de Dados - 2023 (P6s-Edital) 194
www.estrategiaconcursos.com.br 199




Thiago Rodrigues Cavalcanti, Erick Muzart Fonseca dos Santos
Aula 07 - Profs Thiago Cavalcanti e Erick Muzart

b) Para descrever o tamanho esperado de criangas com menos de um ano, de acordo com sua
idade em meses.

c) Para predizer o tempo de sobrevivéncia de pacientes de cancer de pulmao, de acordo com
caracteristicas clinicas do paciente.

d) Para descrever a distribuicdao de pesos de individuos do sexo feminino em uma certa
comunidade.

e) Para predizer o numero de casos de uma doenca em diferentes municipios de acordo com
algumas variaveis populacionais e epidemioldgicas.

34.(CESGRANRIO / BB - 2021) Ao tentar resolver um problema de aprendizado de maquina que

35-

separava um evento entre duas classes, um desenvolvedor encontrou uma acuracia de
exatamente 9o%. Analisando a matriz de confusdo, o desenvolvedor constatou que os
verdadeiros positivos eram 14169, que os verdadeiros negativos eram 15360, os falsos positivos
eram 1501, e os falsos negativos eram:

a) 1778
b) 1779
¢) 1780
d) 1781
e) 1782

(AOCP [ MJSP - 2020) Um cientista de dados necessita estimar a precisdo preditiva de um
classificador medindo essa precisao para uma amostra de dados ainda nao utilizada. Quais sao
as trés estratégias principais, comumente usadas para isso, que o cientista de dados pode

utilizar?

a) Divisao de dados em conjunto de treino e conjunto de teste, validagao cruzada k-fold e
validagao cruzada N-fold.

b) Erro padrao, divisao de dados em conjunto de treino e conjunto de teste, re-execugao de
testes.

c) Conjunto de dados permanentes, conjunto de teste e re-execucao de testes.
d) Troca de valores mais frequentes, validacao cruzada e conjunto de treino e teste.

e) Conjunto de dados ausente, conjunto de treino e conjunto de teste.

36.(FUNDATEC / GHC-RS - 2020 - Letra B) A curva ROC (Receiver Operator Characteristic) é uma

forma de expressar graficamente a relagdo entre a sensibilidade e a especificidade. Para
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construi-la, deve-se plotar a taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade) contra a taxa de
verdadeiros negativos (especificidade).

37. (FUNDATEC / Prefeitura de Porto Maua/RS —2019) A curva ROC (Caracteristica Operatoria do
Receptor) é uma técnica grafica para quantificar a acuracia de um teste diagnostico e ilustrar o
contrabalanco entre:

a) A prevaléncia e a incidéncia.

b) A sensibilidade e a especificidade.

c) O valor preditivo positivo e a incidéncia.

d) O valor preditivo negativo e a prevaléncia.

e) A variavel preditora e a variavel antecedente.

38.(FUNDEP /| CODEMIG -2018) O objetivo principal da Analise de Componentes Principais é:

a) obtencao de um pequeno numero de combinacgdes lineares, de um conjunto de variaveis, que
retenham o maximo possivel da informacao contida nas variaveis originais;

b) calcular, para cada individuo da amostra, a probabilidade associada a um determinado
fendmeno;

c) testar, por meio de sub-amostras, a distribuicdo de probabilidades do conjunto de dados
" estudados;

d) explicar a correlagao ou covariancia, entre um conjunto de variaveis, em termos de um
numero limitado de variaveis ndo-observaveis;

e) identificar se ha multicolinearidade nos residuos, apds a estimacao de uma curva de
regressao.

39.(FUNDATEC / Prefeitura de Vacaria/RS — 2016 — Item Ill) A Curva ROC é construida levando-
se em consideracao a taxa de verdadeiro-positivos contra a taxa de falso-positivos. Os valores
nos eixos representam medidas de probabilidade, variando de 0 a 1.

40.(ESAF | ANAC - 2016) A reducao da dimensionalidade de uma base de dados altamente
correlacionados é objetivo da Analise:

a) de Componentes Principais.

b) de Campos de Prioridades.

c) de Componentes de Regressao.
d) Dimensional de Covariancia.

e) Interativa de Componentes.

41.(ESAF | Receita Federal — 2014) Em Datamining, reducao da dimensionalidade é:
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a) A expressao de um conjunto de dados por um conjunto menor de caracteristicas do que em
sua forma original.

b) A reducao dos espacos de variagao dos dados em relagdo a seus espagos originais.
c) A supressao de caracteristicas consideradas de menor prioridade pelo gestor.

d) A expressao de um conjunto de dados por um conjunto de caracteristicas de
dimensionalidade conhecida.

e) A expressao de um conjunto de caracteristicas por um outro conjunto de caracteristicas de
dimensionalidade invariante em relacao a sua forma original.

(COSEAC /| DATAPREYV -2009) O objetivo principal da Analise de Componentes Principais é:

a) obtencao de um pequeno numero de combinacgdes lineares, de um conjunto de variaveis, que
retenham o maximo possivel da informacao contida nas variaveis originais;

b) calcular, para cada individuo da amostra, a probabilidade associada a um determinado
fendmeno;

c) testar, por meio de sub-amostras, a distribuicdo de probabilidades do conjunto de dados
estudados;

d) explicar a correlagao ou covariancia, entre um conjunto de variaveis, em termos de um
numero limitado de variaveis ndo-observaveis;

e) identificar se ha multicolinearidade nos residuos, apds a estimacao de uma curva de
regressao.
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