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5 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Os capitulos anteriores apresentaram métodos de busca, formalismos para
representacdo de conhecimento, raciocinio e sistemas especialistas (SE), que atuam
sobre bases de conhecimento.

Mas nem sempre é possivel implementar um SE para simular o comportamento
humano, gerando um agente inteligente. Imagine um carro autbnomo que deve
navegar em uma cidade cheia de outros carros, pessoas e obstaculos. Nao é possivel
prever todas as provaveis localiza¢des de todos os objetos no ambiente. Na realidade,
0 carro autbnomo deve aprender a se movimentar considerando qualquer
configuracdo de objetos. Para isso, € necessario “ensinar’ o sistema do carro
autbnomo a se movimentar dando exemplos de como se comportar quando algum
objeto atravessa a rua, de como virar o carro, frear, etc. A montadora Tesla, por
exemplo, em 2019, apresentou detalhes técnicos da tecnologia de seus carros

autbnomos com caracteristicas semelhantes.

Em muitos cenarios, ha muita informacdo disponivel para aplicar o que
aprenderemos neste capitulo: Aprendizado de maquina (AM). No exemplo do carro
autbnomo, um humano pode dirigir um carro numa cidade, tomando as decisGes de
frear, acelerar, virar, etc. e armazenar as configuracdes do ambiente a cada decisao.
Essas informacdes serdo exemplos para que o sistema autbnomo aprenda a navegar

em uma cidade dadas as configuracdes do ambiente, capturadas por sensores.

A respeito do AM, tem-se a definicdo a seguir:

Diz-se que um programa de computador aprende pela
experiéncia E,com respeito a algum tipo de tarefaTe
performance P, se sua performance P na tarefa T melhora com a
experiéncia E. (MITCHELL, 1997)

Mitchell (1997) definiu o aprendizado de maquina em funcdo de uma tarefa T
gue é ensinada a um programa de computador (modelo de aprendizado) por meio de
exemplos, ou experiéncias, E. Se a performance P aumenta a medida que mais

exemplos E séo apresentados, o programa esta aprendendo a tratar a tarefa T.

Para ficar mais claro, considere as instanciacoes de E, T e P para diversos

problemas, na tabela.
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Tabela 5.1. Exemplos de tarefas tratadas por aprendizado automatico
Tarefa T Previsdo meteoroldgica

. Valores de diversos sensores meteorologicos e estado meteorologico
Experiéncia E _
(por exemplo, chuva, sol, neblina, etc.)

Performance P Quantidade de previsGes corretamente identificadas
TarefaT Speech Recognition (reconhecimento de fala)

Experiéncia E Sons gravados e respectivos textos transcritos

Performance P Quantidade de transcricbes corretas

Fonte: Elaborado pelo autor (2017)

Diversos algoritmos, ao longo do tempo, tém sido propostos para esse fim.
Desde algoritmos puramente matematicos até probabilisticos e simbdlicos. Inclusive
a aprendizagem de maquina pode-se dar por meio de exemplos com a solucéo

indicada ou por exemplos cuja solugao nao tenha sido indicada por humanos.

5.1 A partir de exemplos, identificando padrdes

Em geral, quando se fala em aprendizado de maquina e seus diversos

algoritmos de aprendizado, 0 que se objetiva é a identificacdo de padrbes. Na

realidade, poderiamos chamar aprendizado de maquina por aprendizado de padrdes.

Para exemplificar, considere um problema em que um jogador de ténis deseja
saber se deve ou ndo sair para jogar, dadas algumas variaveis meteoroldgicas, como

aparéncia do tempo, temperatura, umidade e vento.

A tabela “Caracteristicas observadas para a decisdo de sair ou ndo para jogar
ténis” apresenta diversos exemplos das caracteristicas observadas e a melhor
decisdo: sair ou ndo para jogar. Note que, para as caracteristicas temperatura e
umidade, sdo apresentados valores numéricos (temperatura em graus célsius e
umidade em percentual) e valores nominais (temperatura entre quente, frio ou ameno

e umidade entre normal e alta). Nas proximas secbes deste capitulo serdo
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apresentados alguns algoritmos que podem tratar valores nominais ou apenas

trabalham com valores numéricos.

Tabela 5.2. Caracteristicas observadas para a decisdo de sair ou ndo para jogar ténis

Aparéncia | Temperatura | Temperatura | Umidade | Umidade
do tempo Numeérica Nominal Percentual | Nominal VETIED | e
Nublado 28 Quente 86 Alta N&o Sim
Nublado 18 Frio 65 Normal | Sim Sim
Nublado 22 Ameno 90 Alta Sim Sim
Nublado 27 Quente 75 Normal | Nao Sim
Chuvoso 21 Ameno 96 Alta N&o Sim
Chuvoso 20 Frio 80 Normal | Nao Sim
Chuvoso 18 Frio 70 Normal | Sim Nao
Chuvoso 24 Ameno 80 Normal | Nao Sim
Chuvoso 17 Ameno 91 Alta Sim Nao
Ensolarado 29 Quente 85 Alta Nao Nao
Ensolarado 27 Quente 90 Alta Sim Nao
Ensolarado 22 Ameno 95 Alta Nao Nao
Ensolarado 21 Frio 70 Normal | Nao Sim
Ensolarado 24 Ameno 70 Normal | Sim Sim

Fonte: Elaborado pelo autor (2017)

Um padrao que, olhando atentamente para a tabela, poderia ser observado é
gue ndo se deve sair para jogar quando a aparéncia do tempo é ensolarado e a
temperatura nominal € quente. Outro padréo € que todas as vezes que a aparéncia

do tempo for nublado, pode-se sair para jogar.

Os diversos algoritmos de aprendizado de maquina que serdo apresentados
utilizardo técnicas probabilisticas, matematicas ou simbdlicas (dentre outras) para
identificar tais padrées e gerardo um modelo (segundo a técnica utilizada) para ser
utilizado em dados cuja resposta esperada ndo é conhecida. Esse modelo, portanto,
imitarA o comportamento dos humanos que definiram as respostas esperadas dos
exemplos utilizados no treinamento do aprendizado automatico e terdo, assim, um

comportamento “inteligente”.
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5.2 Principais etapas do aprendizado automatico

No desenvolvimento de uma solug¢éo com o uso de aprendizado automatico, ha
etapas que, na maioria das vezes, serédo percorridas. A figura “Principais etapas para
um aprendizado automatico” apresenta essas etapas, iniciando pela selecdo dos
dados, passando pela etapa de rotulagdo, balanceamento dos dados, extracao de
features, selecdo de features, treinamento do modelo e avaliagdo do modelo
gerado. Geralmente, refinamentos podem ser feitos em alguma das etapas

anteriores para alcancar melhores resultados na avaliacao.

A
1
J
1

Selecédo de dados Refinamentos

RotulagéP4 -

Balancemento dos
dados

Avaliacdo

Treinamento
do modelo

[ e T

Extra¢ao das
caracteristicas (feafures)

Selegdo das
caracteristicas

Figura 5.1. Principais etapas para um aprendizado automatico
Fonte: Elaborado pelo autor (2017)

A selecdo dos dados €é uma tarefa primordial, pois, quanto mais
representativos do problema forem os dados, mais chances de se obter um modelo
de aprendizado que reagira bem a novos dados do problema. Por exemplo, quando
se deseja introduzir um agente inteligente proveniente do aprendizado automatico em
uma tarefa dantes realizada manualmente, deve-se obter o maximo possivel dos
dados gerados manualmente. Desta forma, tais dados possibilitardo um

comportamento automatico similar ao humanao.

Imagine a tarefa de criar um atendente de helpdesk com aprendizado de

maquina, os dados que devem ser obtidos sdo os que foram gerados tanto pelo
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atendente quanto pelo usuario do helpdesk. Se o objetivo € gerar um modelo de
predicdo meteoroldgica, dados dos mais variados sensores (temperatura, pressao,
velocidade do vento, etc.) devem ser reunidos do maior tempo de medi¢éo possivel.

Feita a obtencdo dos dados, deve-se proceder a rotulacdo desses dados. Essa
rotulagéo consiste, basicamente, em indicar, para cada exemplo dos dados obtidos,
gual a resposta esperada. O termo muito utilizado na area para a resposta esperada
€ classe (em tarefas de classificacdo, como sera visto a seguir, na taxonomia). Assim,
para cada exemplo, deve-se dizer qual a classe esperada. No exemplo dos dados
meteorolbgicos, para cada conjunto de medicbes, qual é a condicdo do tempo

(ensolarado, nublado, chuvoso, etc.), por exemplo.

Apo6s a rotulacdo dos dados, o balanceamento dos dados pode se mostrar
necessario. Considere o caso em que os dados obtidos foram rotulados
majoritariamente com apenas duas de trés classes do problema. Por exemplo, o
problema meteorolégico, num conjunto de 10 mil exemplos, 4,9 mil sdo de tempo
ensolarado, 5 mil de nublado e apenas 0,1 mil de chuvoeso. Tem-se poucos exemplos
de dados para predizer tempo chuvoso. Deve-se, portanto, balancear os dados para
evitar que o modelo aprenda e prediga mais as duas classes mais frequentes, errando

muito a classe menos frequente.

O balanceamento dos dados pode ser feito por duas técnicas principais:
oversampling e undersampling. Na primeira técnica, deve-se obter mais dados
da(s) classe(s) minoritaria(s), seja buscando mais dados, seja gerando dados
sintéticos. Na segunda técnica, exemplos das classes majoritarias devem ser
dispensados, para ter proporcdo similar a(s) classes(s) minoritaria(s). O
undersampling sé deve ser aplicado caso o conjunto de dados tiver quantidade

suficiente para dispensar dados sem perder performance no aprendizado.

Em algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina, a etapa de extragéao
de atributos (features) € essencial, pois sdo os atributos extraidos dos dados que
permitem aos algoritmos de aprendizado gerar modelos para predizer as classes

desejadas.

No exemplo meteoroldgico, cada medida obtida por cada sensor pode ser
considerada um atributo do problema. Considerando outro exemplo, o problema de

dar crédito ou ndo a clientes de um banco, tem-se na tabela “Exemplo de atributos de
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entrada para um aprendizado automatico” atributos e seus possiveis valores que

podem ser extraidos das fichas cadastrais dos clientes.

Tabela 5.3. Exemplo de atributos de entrada para um aprendizado automatico
Atributo Valor

Género | Masculino ou feminino

Idade | NUmero inteiro

Primeiro grau incomp., primeiro grau comp., segundo grau
Nivel educacional | incomp., segundo grau comp., superior incomp., superior comp.,

pos-graduacao

Estado Civil | Solteiro, casado, divorciado, villvo

Profissdo | Nome da profissao

Trabalha h& quanto _
Quantidade de meses
tempo

Consta em Orgéos | .
Sim ou néo
de protesto

Salario | Valor decimal

Altura | Valor decimal

Fonte: Elaborado pelo autor (2017)

Nem sempre, no entanto, a extracao de atributos é tdo imediata, como mapear
cada medicdo de um sensor ou campo de cadastro para um atributo. Considere o
problema de detectar e-mails spam. Nesse caso, os atributos consistirdo em pistas
espalhadas pelo titulo e corpo do e-mail. Por exemplo, a ocorréncia de determinadas
palavras que indicam um spam (blacklist) ou palavras que indicam um e-mail confiavel

(whitelist) podem ser atributos dessa tarefa.

Um outro passo, as vezes opcional, é a selecdo de atributos. Nem sempre um
atributo que escolhemos para resolver um problema € realmente importante para a
solucdo. Isso quando tal atributo ndo atrapalha a identificacdo da solucdo pelo
algoritmo de aprendizado. Alguns algoritmos, como a arvore de decisédo, que veremos
mais adiante, tem a robustez de selecionar os atributos que melhor se adequam a
solucdo do problema. J& outros algoritmos podem néo ser robustos assim. A selegcéo
de atributos é feita com base em alguma métrica, como correlacdo, ganho de

informacé&o ou entropia.
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Finalmente, chega a etapa de treinamento do modelo. Nessa etapa, de
acordo com os atributos e seus tipos, quantidade de dados, tipo de classes (discretas
ou continuas), dentre outras caracteristicas, deve-se escolher o melhor algoritmo de
aprendizado automatico. Na préxima secdo sera apresentada uma taxonomia das

principais técnicas de aprendizado.

O treinamento do modelo consiste na aplicacdo do algoritmo de treinamento
nos dados que foram tratados nas etapas anteriores. Esses algoritmos, basicamente,
encontrardo, para cada classe, o padréo que a indica. Posteriormente, com dados nao
vistos durante a etapa de treinamento, o modelo gerado podera ser aplicado e as

classes “identificadas”.

Nem sempre treinar um modelo € o fim da solucdo. Uma etapa de avaliacdo
se mostra essencial para definir uma performance para a solucdo. A avaliacao é feita
utilizando-se algumas métricas, como precisao, cobertura, medida-F, acuracia. Outro
recurso muito Util em alguns casos é a matriz de confus&o. E importante salientar que
muitos algoritmos de aprendizado apresentam, ao final do treinamento, muitas dessas

métricas, mas nem sempre baseados em dados especificos para testar a solucao.

Antes do treinamento, os dados devem ser separados em conjunto de
treinamento (para efetivamente treinar o modelo) e teste. O conjunto de teste, que nédo
foi utilizado durante o treinamento, deve ser utilizado na etapa de avaliacdo para a

geracao das meétricas.

A avaliacdo assim como o uso efetivo do modelo de aprendizado no problema
ao qual foi proposto devem ser analisados para identificar possiveis melhorias no
processo. Por exemplo, ao se identificar que uma classe do problema esta sendo
confundida com outra, deve-se retornar a etapa de extracdo de features e escolher

atributos que permitam distinguir melhor as classes confundidas.

Tendo uma visdo geral do processo de aprendizado automatico, na proxima
secado sera apresentada uma taxonomia, ou organizacao, dos principais paradigmas

e técnicas de aprendizado automatico.



Aprendizagem de Maquina Pagina 13

5.3 Taxonomia do aprendizado automético

As diversas formas de aprendizado automatico podem ser categorizadas
conforme a taxonomia da figura “Taxonomia das tarefas de aprendizado de maquina”.
Os trés principais paradigmas de aprendizado sdo: supervisionado,
semissupervisionado e ndo supervisionado. A grande diferenca esta nos dados

utilizados durante o treinamento do modelo que encapsulara a “inteligéncia”.

No supervisionado, os dados s&o rotulados, ou seja, tém a indicacdo da
resposta esperada, dada as caracteristicas de cada exemplo. No néo supervisionado,
os dados nado tém essa rotulacdo. E no semissupervisionado, parte dos dados sao

rotulados e parte ndo séo rotulados.
Automético
N
oxe

Paradigmas

Tarefas

Figura 5.2. Taxonomia das tarefas de aprendizado de maquina
Fonte: Elaborado pelo autor (2017)

No paradigma supervisionado tem-se dois grandes grupos de tarefas:
classificacéo e regressédo. Na primeira tarefa objetiva-se, dadas as caracteristicas
de uma instancia, definir uma classe (ou resposta esperada) dentre um namero finito
de possibilidades (conjunto discreto de valores). Na regressdo, no entanto, esse

conjunto de classes € infinito, como, por exemplo, um nuamero real entre -1,0 e 1,0.

No paradigma néo supervisionado, ha também diversas tarefas dentre as quais
podemos citar a principal, que é o agrupamento e também a deteccdo de outliers.

No agrupamento, o objetivo é identificar grupos nos exemplos (dados) segundo

alguma métrica de similaridade dadas as caracteristicas extraidas dos exemplos.
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No paradigma semissupervisionado, quaisquer das tarefas mencionadas
podem ser abordadas, iniciando tanto pela supervisdo quanto pela ndo supervisdo. A
semissupervisdo € indicada para os casos em que se tem uma parte dos dados

rotulados e uma grande quantidade de dados n&o rotulados.

Para ficar mais claros esses paradigmas e suas principais tarefas, considere a
seguir alguns exemplos de algoritmos de aprendizado de maquina, seus fundamentos

e aplicabilidades.

5.4 Aprendizagem supervisionada

No aprendizado supervisionado, os dados servem como um instrutor do
algoritmo de treinamento, indicando para cada exemplo a resposta esperada. Nos
dados apresentados na tabela “Caracteristicas observadas para a decisao de sair ou
nao para jogar ténis”, a ultima coluna (Jogar?) € a resposta esperada, que foi definida

por humanos, ao observar as carateristicas listadas nas outras colunas.

A seguir, serdo apresentadas no¢des dos principais algoritmos de aprendizado
supervisionado para a tarefa de classificacdo: Arvores de Decisdo, Naive Bayes e
SVM. Para a tarefa de regresséo linear sera apresentado um algoritmo de regressao

linear.

5.4.1 Arvores de decisdo, um paradigma simbélico

Uma arvore de decisdo, a exemplo dos outros algoritmos de aprendizado em
uma tarefa de classificacdo, € uma funcdo que toma como entrada um conjunto de
valores e retorna uma decisdo. A arvore de decisdo toma uma série de passos
baseados nos valores de entrada até chegar a uma deciséo. No Capitulo 2 foi definida
a estrutura de dados em formato de &rvore, como na figura, em que se tem
basicamente dois tipos de nds: internos (incluindo o né raiz) e raiz. Instanciando uma
estrutura de arvore para tornar em uma arvore de decisao deve-se, a cada né interno,
definir uma decisdo a ser tomada em relacdo aos valores de entrada (atributos ou
features). Na figura tem-se a ilustragdo de uma arvore de decisdo que toma decisdes
(D1 a D3) sobre os valores de trés atributos (A1 a A3).
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Raiz

. . N6 interno

Figura 5.3. Representagdo dos principais elementos de uma arvore: raiz, no interno e né folha
Fonte: Elaborado pelo autor (2017)

Por exemplo, para se tomar a deciséo 2 (D2), o atributo A1 deve ter valor menor
ou igual a a e A2 deve ser maior que 3. Ja a decisdo 1 (D1) pode ser escolhida para
gualquer valor de Al, mas A2 deve ser menor ou igual a f ou A3 deve ser menor ou

igual a y.

°sa97>8° °sy >y°

Figura 5.4. Exemplo genérico de uma arvore de decisdo que utiliza atributos Al a A3 e pode chegar a
3 possiveis decisbes
Fonte: Elaborado pelo autor (2017)
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Vale notar que uma arvore de decisdo atua tanto sobre valores de atributos
numeéricos, como no exemplo anterior, como sobre valores nominais. Na figura, nos
nos internos, as decisbes foram alteradas para o caso de atributos nominais. Por

exemplo, para a decisao 1 (D1), Al deve ser igual a “alta” e A2 deve ser “p”.

= alta = baixo

Figura 5.5. Arvore de decis&o que atua sobre atributos com valores nominais
Fonte: Elaborado pelo autor (2017)

O processo de criacdo de uma arvore de decisdo é também chamado de
inducdo. Os algoritmos de inducédo objetivam a criacdo de arvores que tenham a
menor profundidade possivel sem perder seu poder e acuracia de classificacdo. Isso
garante, quando o conjunto de atributos é muito grande, que a decisao seja tomada

com maior eficiéncia.

Assim como encontrar a menor arvore de decisdo para um problema, uma
heuristica simples pode encontrar uma solucdo aproximada: estratégia gulosa. Nessa
estratégia, utilizam-se os atributos mais importantes primeiro para dividir o problema
em problemas menores, até que todos os exemplos de treinamento da arvore sejam

corretamente classificados pela arvore gerada.

Considerando os atributos da tabela (aparéncia do tempo, temperatura,
umidade e vento) para decidir se devo ou ndo sair para jogar ténis (decisdo SIM ou
NAO), podemos gerar a arvore de decisdo ilustrada na figura “Arvore de decisdo
gerada sobre os dados da”. H& outras possiveis arvores de decisdo? Mais ou menos

eficientes?
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Nublado Ensolarado

Umidade

Chuvoso
Temperatura
= alta = normal

<20 20

Figura 5.6. Arvore de decisdo gerada sobre os dados da Tabela 5.2“Caracteristicas observadas para
a decisdo de sair ou ndo para jogar ténis”
Fonte: Elaborado pelo autor (2017)

<

5.4.2 Support Vector Machines (SVM), um paradigma matematico

O SVM (Support Vector Machines) é um paradigma matematico para a criacao
de classificadores. E uma das técnicas mais utilizadas em aprendizado
supervisionado, por basicamente 3 razGes (uma ideia basica, um truque habil e ndo é

paramétrico):

e Generaliza bem para dados nao vistos, pois define um separador de
margem maxima em espaco multidimensional (cada atributo do problema

define uma dimensao do espaco).

e Embora crie uma separagéo linear no espac¢o multidimensional, pode utilizar
kernels (truque habil) que transformam o problema num espaco de
dimenséo superior. Assim, os problemas que ndo tém separacao linear nos
dados de entrada (atributos) podem ter separagdo linear num espaco de

maior dimensao (gerado pelo kernel utilizado).
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e NA&o € paramétrico e armazena os dados de treinamento que sdo 0s mais
indicativos para o separador de margem méaxima (sdo os support vector

machines).

Uma das limitagbes do SVM € que ele nado trata diretamente de valores
nominais, pois tem de gerar um espac¢o multidimensional, com cada atributo em um
dos eixos desse espaco. Como representar valores nominais em um espaco
numeérico? Assim, problemas com valores nominais devem ter esses valores
convertidos devidamente para valores numéricos. Ha diversas técnicas de conversao,

sendo a one-hot-encoding uma das mais utilizadas.

Considere o atributo tempo, que pode assumir trés possiveis valores: chuvoso,
nublado e ensolarado. Utilizando o one-hot-encoding, geraremos tantos atributos
guantos forem os possiveis valores do atributo. Nesse caso, trés. Cada um dos
atributos gerados sera binario, ou seja, assumira apenas os valores 1 ou 0. Veja o
exemplo em que, para representar um valor do atributo tempo utilizam-se trés

atributos numéricos (binarios).

- - Representa “Chuvoso®
- - - Representa “Nublado”
n - Representa "Ensolarado”

Figura 5.7. Conversao de valores nominais do atributo "tempo" para valores numéricos com a técnica
"one-hot-encoding"
Fonte: Elaborado pelo autor (2017)
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Figura 5.8. Hiperplano de separacdo entre duas classes em um espa¢co multidimensional
Fonte: Elaborado pelo autor (2017)

O SVM é essencialmente uma técnica de classificagdo binaria, pois ele busca
obter um hiperplano de separacao entre duas classes, como ilustrado na Figura
“Hiperplano de separacédo entre duas classes em um espaco multidimensional”. Mas
o que fazer quando meu problema tem mais de duas classes? Nesses casos, treinam-
se diversos classificadores binarios e utiliza-se alguma métrica para escolher uma das

classes.

Imagine um problema com trés classes, representadas por cores: azul, verde e
vermelho. Para decidir entre essas classes tem-se, por exemplo, duas formas de
combinar classificadores binarios SVM, a saber: Um contra Todos ou Um Contra
Um. A figura “Formas de combinar classificadores binarios em problemas multiclasse”

ilustra essas duas formas de combinacao.
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Figura 5.9. Formas de combinar classificadores binarios em problemas multiclasse
Fonte: Elaborado pelo autor (2017)

Vale salientar que a maioria das implementagées SVM, em diversos pacotes
de algoritmos de aprendizado de maquina, tratam automaticamente os problemas

multiclasse.
5.4.3 Regressao linear, problema de classes continuas

Tanto as arvores de decisao quanto o SVM tratam de problemas cujas classes
sdo discretas, ou seja, quando ja se sabe a priori a quantidade de classes a serem
tratadas. Mas e quando o problema ndo tem um namero predefinido de classes? Isto

é, a classe é definida como um valor continuo?

Por exemplo, em grandes portais de vendas pela internet, em que se tem
milhdes de produtos a venda, como tratar o preco desses produtos de forma
dindmica? Seria interessante monitorar a concorréncia e definir automaticamente o

preco dos produtos com o intuito de se obter o maior volume de vendas.

Nesse problema, a classe € continua, pois o preco pode variar continuamente
em um intervalo de valores. Imagine o produto X, ele pode custar desde $ 0,01 até $
100,00.
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Uma técnica muito utilizada nesses tipos de problema é a Regressao Linear,
gue é uma técnica matematica que visa minimizar o erro de uma equacgdo cuja
representacdo geométrica se adapte a um conjunto de pontos. Esse conjunto de
pontos séo os exemplos do problema a ser solucionado.

Em outras palavras, a regressao linear é a definicdo de uma equacao que gera
uma linha que melhor se adequa ao relacionamento entre os atributos de entrada X
(dados de treinamento) e as classes Y (continuas) do problema. Isso é feito obtendo-
se coeficientes para os atributos de entrada X. Por exemplo, o preco de um produto Y
(classe) é dado de acordo com seus atributos de entrada X (como nome, marca,
modelo, etc., que, por serem valores nominais, devem ser convertidos em valores

NUMEricos).

Considere a equacao simplificada a seguir. A classe Y; € definida como o
resultado do somatorio da constante a (que indica a interceptacéo da linha com o eixo
vertical, numa representacdo geomeétrica) com os atributos X; multiplicados pelo

coeficiente .
Y, = a+ BX;

Desta forma, consegue-se um valor continuo Y, de acordo com os valores de
X. Essa equagdo define uma reta, como ilustrada na figura “Exemplo de regresséo
linear, ilustrada geometricamente”, em que os pontos vermelhos séo as instancias de
treinamento da regressao. A reta azul (regressao) € utilizada para, dado um valor de

X, definir o valor Y (classe).
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Figura 5.10. Exemplo de regresséo linear, ilustrada geometricamente
Fonte: Elaborado pelo autor (2017)

5.5 Aprendizagem néo supervisionada

Até agora, tratou-se de aprender a resolucdo de problemas quando se sabe
guais séo as possiveis respostas esperadas. Por exemplo, decidir se saio ou ndo para
praticar esportes, qual sera o preco do produto, etc. Nao podemos nos esquecer, no
entanto, de uma classe de problemas em que néo se sabe quais classes esperar, ou

seja, ndo temos exemplos de solucéo do problema.

Imagine um conjunto enorme de listas de compras realizadas em um
supermercado. Sera que podemos aprender alguma coisa com essa informacéo?
Sera que posso otimizar alguma coisa no supermercado, baseado no comportamento

dos compradores, obtido de suas compras?

Imagine entdo a quantidade de logs gerado em um sistema bancario? E as

informacdes coletadas por sensores meteorolégicos em um pais?

Esse tipo de aprendizado é dito ndo supervisionado, pois ndo se tem a definicdo

ou anotacao das classes do problema, mas ainda assim deseja-se aprender algo.

No aprendizado ndo supervisionado, podemos citar duas grandes tarefas:

associagcdo e agrupamento, dentre outras.
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5.5.1 K-means, um método de agrupamento

O K-means é um dos métodos mais conhecidos do aprendizado nédo
supervisionado. Esse é um método de agrupamento que, aplicando alguma técnica

de similaridade vetorial, busca identificar K grupos nas instancias de treinamento.

A figura “Aplicacdo do método K-means, com K = 3” ilustra a aplicacdo de um
algoritmo de agrupamento K-means, com K = 3 (grupos azul, verde e vermelho, a
direita). Para a definicdo de um grupo, o algoritmo escolhe um ponto que é chamado
centroide. Definidos os centroides de cada grupo, um novo ponto (instancia composta
por atributos) € alocado no grupo a que estiver mais préximo, de acordo com a medida

de similaridade escolhida.

Dentre as medidas de similaridade, podemos citar a distancia Euclidiana,
distancia de Manhattan, e distancia de Mahalanobis.

Original unclustered data Clustered data

Figura 5.11. Aplicacdo do método K-means, com K = 3
Fonte: Elaborado pelo autor (2017)

Veja que aqui deve-se, a priori, definir a quantidade de grupos (K). Ha outras
técnicas que ndo necessitam que se defina a quantidade a priori, como 0s métodos

aglomerativos ou hierarquicos.
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5.6 Aprendizagem semissupervisionada

Entre o aprendizado supervisionado e o aprendizado ndo supervisionado ha
uma abordagem chamada de semissupervisionada. Nessa abordagem ha diversos
métodos que tomam vantagem de dados anotados, mas ndo deixam de aproveitar
também os dados que ndo estdo anotados e, geralmente, se tem em abundancia.

Uma forma simples de aplicar o aprendizado semissupervisionado é utilizar os
dados rotulados para treinar um modelo inicial. Esse modelo inicial sera, entdo,
aplicado aos dados rotulados com a finalidade de gerar novos dados rotulados. Esses
novos dados rotulados podem conter erros, obviamente, pois provém de uma
anotacao (classificacdo) automatica. Dessa forma, a escolha de um método de
treinamento que indique a confiabilidade de suas classificagdes € muito importante,
pois permite escolher apenas as anotacdes que forem feitas com alta confiabilidade.
Os exemplos com alta confiabilidade podem se juntar aos exemplos gerados

manualmente e um novo modelo sera treinado com mais dados anotados.

O algoritmo SVM, por exemplo, fornece, para cada classificacéo, a distancia ao
hiperplano de separacdo entre as classes do problema. Quanto maior for essa

distancia, maior a confiabilidade de classificacdo (consegue dizer o porqué?).

O processo descrito anteriormente é conhecido como self-training, um método
de treinamento semissupervisionado. Existem outros algoritmos consagrados no
paradigma semissupervisionado, dentre 0s quais podemos citar o co-training e suas
variacbes (conhecidas como multivisdo). Na realidade esses métodos séao

encapsuladores de outros algoritmos de aprendizado automatico.

5.7 Redes neurais: matematizando o biologico

Redes neurais (RN) é um topico estudado ha muitas décadas (desde a década
de 40, com a definicdo matematica de um neurénio: o Perceptron), mas seu inicio ndo
foi favorecido dado o poder computacional da época. Ja recentemente, com o
aumento do poder computacional, principalmente com a popularizacdo e

barateamento do processamento paralelo em uma mesma maquina (GPUSs), as redes
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neurais emergiram e tém sido aplicadas com incrivel sucesso em diversos problemas,

com um novo rétulo: Deep Learning.

Dada a grande proeminéncia do assunto, € orientado que o aluno que |é este
material busque maior aprofundamento no tema. Neste capitulo, as RNs estdo
abordadas muito superficialmente, por estar sendo abordadas com outras técnicas de

aprendizado automatico.

Basicamente, uma rede neural € composta por uma grande quantidade de
neurdnios artificiais, formalizados matematicamente. Uma formalizacdo matematica é
exemplificada na figura “Formalizacdo matematica de um neurénio”. Um neurdnio
recebe (nos dendritos) e passa (ou nao) impulsos elétricos (pelos axénios) no contato
com outros neurdnios. O que define se o sinal sera repassado e com qual intensidade

€ o0 nucleo do neurdnio.

Na formalizacéo, cada neurénio tem n entradas (Xo a Xn), e cada entrada é
multiplicada (ponderada) por um peso w. Essas entradas ponderadas sdo somadas e
uma funcao de ativacao é aplicada, definindo a saida do neurdnio, que sera repassado

para outros neuronios.

dendrites

_ ’ nucleus
N\

‘ cell

body axon

axon
terminals

Activation
function

1 ) wx >0
output = i=0
J -1 otherwise
2w
=w

weights

Figura 5.12. Formalizagdo matemética de um neurdnio
Fonte: Elaborado pelo autor (2017)
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Ha diversas funcdes de ativacdo. Na figura “Formalizacdo matematica de um
neurbnio”, uma funcdo de ativacdo degrau foi utilizada (ha também as funcdes
sigmoide, tangente hiperbodlica, softmax, dentre outras). Nessa funcdo, caso o
somatorio seja maior que zero, o sinal é repassado para o proximo neurdnio. Caso o

somatorio seja menor ou igual a zero, o sinal é retido.

O aprendizado, na maioria das arquiteturas de redes neurais, é realizado no
ajuste dos pesos aplicados as entradas X. O ajuste dos pesos W é realizado no
processo chamado backpropagation. Nesse processo, 0s atributos X sdo inseridos
na rede e a resposta obtida pela rede é comparada a resposta esperada (no caso de
um aprendizado supervisionado). Caso a resposta esperada seja diferente da
resposta predita, os pesos sdo ajustados com o intuito de que a rede prediga a
resposta esperada. Um dos métodos mais conhecidos e utilizados no backpropagation
€ conhecido como gradiente descent (gradiente descendente).

Ha diversas arquiteturas de redes neurais. Entenda arquitetura como a forma
de combinacéo de milhares, milhdes ou bilhdes de neurénios com o intuito de realizar
o aprendizado automatico. Podemos citar as seguintes arquiteturas (as breves
descricdes apresentadas podem parecer um tanto complexas, mas a medida que o

leitor tomar familiaridade com redes neurais, ird entender mais cada arquitetura):

e Multilayer Perceptrons: baseada no agrupamento de diversos Perceptrons
em camadas, permite o tratamento de problemas nao lineares. O
Perceptron trata apenas de problemas lineares, isto é, cujas classes do

problema sejam separaveis por um hiperplano no espaco de atributos.

e Redes Convolucionais: uma arquitetura amplamente utilizada no tratamento
de imagens. Nessa arquitetura, os dados de entrada séo tratados como
matrizes numéricas tridimensionais cujas dimensdes séo alteradas a cada
convolucéo na rede até gerar uma distribuicéo de probabilidades na camada

de saida da rede, para tomada de uma decisao.

e Redes Recorrentes: muito utilizada no tratamento de dados sequenciais,
como sequéncia de palavras, sons e dados temporais, por exemplo. Nessa
arquitetura, a predicdo de um dado é utilizada na predi¢édo do proximo dado

(série temporal, como os exemplos citados).
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e Long Short-Term Memory (LSTM): nessa, tem-se a introdugéo de unidades
LSTM que ajudam a rede a aprender correlacdo “mais espacadas” entre
dados em uma série temporal. Esse espaco pode ser até mais de 1000
passos de distancia na sequéncia dos dados. As LSTMs sdo um avango
sobre as redes recorrentes para muitos problemas com longas séries

temporais, como o Processamento da Linguagem Natural.

7

e Maquinas de Boltzmann: € um tipo de rede neural recorrente com uma
caracteristica mais estatistica (estocastica). Sdo uteis para resolver

problemas combinatérios mais dificeis.

e Deep Belief Network: € uma opcéo para algumas limitagbes ao processo de
aprendizado do backpropagation, tais como a necessidade de que os dados
estejam todos rotulados (aprendizado supervisionado), tempo de
aprendizado (muito demorado para redes muito profundas). O Deep Belief
Network € uma opcao de aprendizado ndo supervisionado em que os dados
de entrada s&do agrupados. Os grupos aprendidos sdo as classes
aprendidas. Um uso é o reconhecimento, agrupamento e geracao de
imagens, sequéncias de videos e dados de captura de movimento e o

Processamento da Linguagem Natural.

e Deep Auto-Encoders: é uma arquitetura composta por duas redes
simétricas, uma chamada de encoder e a outra, de decoder. Sao redes uteis
para mapear uma representacao em outra, como, por exemplo, mapear uma

entrada textual em uma representacdo numerica.

e Generative Adversarial Network: € uma arquitetura bem profunda, composta
por duas redes que sdo adversarias. Seu uso € no aprendizado da geracéo
de alguma representacao, seja imagem, texto ou masica. Ja imaginou uma
rede que imite um compositor musical? Nessa arquitetura, em vez de prever
uma classe Y com os dados de entrada X, ela tenta gerar o dados X para

uma dada classe Y.

Essas arquiteturas podem ser combinadas, inclusive, para resolver os mais
variados tipos de problemas, dependendo do tipo de dado a ser tratado, do tipo de

predicao (classes), etc.
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Para um iniciante das redes neurais é importante a experimentacdo dessas
diversas arquiteturas, desde as mais simples as mais complexas. Essa préatica

possibilitard a melhor escolha em face de um problema do mundo real.
5.8 Medidas de avaliagdo da aprendizagem

Por fim, como verificar o quanto um método automatico de aprendizado
aprendeu ou esta aprendendo? Como comparar dois modelos gerados para uma
tarefa especifica? Ha diversas medidas de avaliacdo que servem para essa finalidade.

Veja, a seguir, algumas delas para um problema de classificagéo.

Considere Q a quantidade de instancias disponiveis para realizar o aprendizado
automatico. Cada instancia de Q tem uma classe y, que € a resposta esperada. Feito
o aprendizado, cada instancia g de Q, tera uma classe predita (yp) pelo modelo gerado.

A classe predita pode ser igual (acerto) ou diferente da esperada (erro).

Dadas as definicbes anteriores, podemos definir as seguintes medidas de
avaliacao:
Precisdo: que é o numero de acertos (a) sobre a quantidade de instancias

preditas pelo modelo (Qp). Visto que nem sempre o modelo € capaz de predizer uma

classe, nessa medida consideram-se apenas as respostas dadas pelo modelo gerado.

A precisao (P) é dada pela Equacéo 5.1.

a

p=—
Qp

Equacéo 5.1. Célculo da Precisdo

Cobertura: numero de acertos (a) sobre todas as predicbes esperadas pelo
modelo (Qe¢). Nessa medida, diferentemente da precisdo, considera-se como
denominador todas as instancias fornecidas na avaliacdo do modelo, mesmo que o

modelo ndo consiga dar alguma predicéo para alguma delas.

A cobertura (C) é dada pela Equacéo 5.2.

a

T Q

Equacéo 5.2. Célculo da Cobertura

C
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Medida-F: € uma média harmdnica que combina precisdo e cobertura. Veja
gue algumas tarefas podem prezar mais pela precisdo que pela cobertura. Outras, 0

inverso.

Para algumas tarefas, se o classificador der alguma resposta, € altamente
desejavel que essa resposta esteja correta. Entdo a precisdo é mais importante que a
cobertura. Para a maioria dos problemas, no entanto, € interessante um balango entre

a precisao e a cobertura, portanto, a medida-F € muito importante.
A medida-F (F) é dada pela Equacéo 5.3.

_2PC
~P+C

Equacéo 5.3. Calculo da Medida-F

Matriz de confuséo: € uma forma matricial de analise das respostas de um
modelo. Na matriz de confusdo, verifica-se qualitativamente o comportamento do

classificador.

Para isso, considere um modelo de classificacdo que distinga entre as classes
a, b, c e d. O modelo pode predizer todas as instancias da classe a corretamente, mas
pode predizer algumas instancias da classe a como sendo da classe b. Esses erros
sdo contabilizados nas medidas de P, C e F, mas ficam implicitos. Pela matriz de

confusé@o é possivel analisar essas “confusdes” feitas pelo classificador.

A tabela “Exemplo de Matriz de Confusao” ilustra uma matriz de confuséo. Pela
matriz de confus&o, o modelo predisse corretamente todas as instancias com classe
esperada a. Ja para a classe b, 6 instancias estédo corretas, 2 foram confundidas com
a classe a, e 1 instancia confundida com a classe d. As da classe c, 20 estdo corretas
e 1 errada para a classe a e 1 errada para a classe d. O que podemos concluir sobre

as instancias da classe d?
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Tabela 5.4. Exemplo de Matriz de Confusdo

Esperada (ao lado) a B Cc d
Predita (abaixo)

a 50 0 0 0

b 2 6 0 !

c 1 0 20 1

Fonte: Elaborado pelo autor (2017)

Outra informacgéo importante € que os acertos estdo na diagonal principal da

matriz (células sombreadas) e os erros, nas outras células.
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GLOSSARIO

Entropia

Grau de pureza de um conjunto. Conceito
que vem da Teoria da Informagé&o, que define
a medida de “falta de informac&o”, mais
precisamente, o nimero de bits necessarios

para representar uma informacéo em falta.

Estocastico

Da Teoria Probabilistica, um processo
estocastico € aquele cujos eventos sao

determinados aleatoriamente.

GPU

Graphics Processing Unit ou Unidade de

Processamento Grafico.

Heuristica

Estratégia dependente de um problema
definida na busca por uma solucao viavel,
em casos de problemas altamente
complexos (computacionalmente) em termos

de tempo e espaco.

Outlier

Um ponto, ou instancia, ou exemplo, muito
diferente dos demais considerados em um

problema.




