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ANALISE ESTATISTICA

Comecaremos nosso curso analisando a quantidade de questdes disponiveis da FGV sobre o
conteudo de Ciéncia de Dados. Os topicos mais relevantes estao presentes nessa aula, na minha
opinido por dois motivos: (1) sdo os topicos introdutdrios (logo sdo os primeiros que a banca olha
quando comeca a fazer questbes sobre 0 assunto e (2) sédo tdpicos recorrentes (o conhecimento
sobre eles serd retomado em outros pontos do assunto).

Desta forma , convém destacar os percentuais de incidéncia de todos os assuntos previstos no
NOSSO curso — quanto maior o percentual de cobranca de um dado assunto, maior sua importancia:

‘ Topico ‘ % ‘
Aprendizado de maquina supervisionado (técnicas de classificagao e técnicas de regressao) 6%
Aprendizado n3o supervisionado (técnicas de agrupamento, redu¢do de dimensionalidade, técnicas 2%
de associacdo)

Sistemas de recomendacao. 0%
Processamento de linguagem natural (PLN). 1%
Visao computacional e Deep Learning. 2%
Big Data. Fundamentos. Tipos de dados: estruturados, semiestruturados e nao estruturados. 2%

Conceito dos cinco Vs. Fluxo de big data: ingestao, processamento e disponibilizagao.
Armazenamento de big data. Pipeline de dados.

Conceito de data lake. ETL X ELT. Solugdes de big data. Arquiteturas de big data. 2%

Tratamento de dados. Normalizagao numérica. Discretizacdo. Tratamento de dados ausentes. 2%
Tratamento de outliers e agregagoes.

Ingestao de dados. Conceito de ingestao de dados. Ingestdao de dados estruturados, semiestruturados 2%
e ndo estruturados. Ingestdo de dados em lote (batch). Ingestdo de dados em streaming. Ingestdo de
dados full x incremental. Ingestdo de dados CDC (change data capture).

Processamento de dados. Conceitos de processamento massivo e paralelo. Processamento em lote 2%
(batch). Processamento em tempo real (real time). Processamento MapReduce.

Linguagens de programagao: R. 8%
Linguagens de programagao: Python. 59%
Frameworks: Scala. Java. Spark (PySpark, Scala e Java). Pandas. Scikit-learn. TensorFlow. PyTorch. 8%
Keras. NLTK.

Qualidade de dados. Conceitos e definigdes. Dimensdes da qualidade de dados (visao DMBOK). 2%

Principais técnicas em qualidade de dados. Profiling. Matching. Deduplicacdo. Data cleansing.
Enriquecimento. Boas praticas para ado¢ao da qualidade de dados. Processos de qualidade para
modelos de dados.

100%
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ROTEIRO DE REVISAO E PONTOS DO ASSUNTO QUE

MERECEM DESTAQUE

A ideia desta secao é apresentar um roteiro para que voceé realize uma revisdo completa do assunto
e, a0 mesmo tempo, destacar aspectos do conteldo que merecem atencéo.

Para revisar e ficar bem-preparado no assunto, vocé precisa, basicamente, seguir 0s seguintes
topicos:

Dicionario

Faremos uma lista de termos que sao relevantes ao entendimento do assunto desta aula! Se
durante sua leitura texto, vocé tenha alguma duvida sobre conceitos béasicos, esta parte da aula
pode ajudar a esclarecer.

Aprendizado de Maquina

Agente - No aprendizado por refor¢o, a entidade que usa uma politica para maximizar o retorno
esperado obtido com a transi¢ao entre os estados do ambiente.

Arvore de decisdo - é um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado que é utilizado
para classificacao e para regresséao. Ela estabelece "n6s" (decision nodes) que se relacionam entre
si por uma hierarquia. Existe o né-raiz (root node), que é o mais importante, e os nés-folha (leaf
nodes), que sado os resultados ou classes. No contexto de machine learning, o raiz € um dos
atributos da base de dados e o no-folha é a classe ou o valor que serd gerado como resposta.

AUC (Area under the ROC Curve) - Uma métrica de avaliacdo que considera todos os limites de
classificagéo possiveis. A area sob a curva ROC é a probabilidade de um classificador estar mais
confiante de que um exemplo positivo escolhido aleatoriamente seja realmente positivo e de que
um exemplo negativo escolhido aleatoriamente seja negativo.

Boosting - Uma técnica de aprendizado de maquina que combina iterativamente um conjunto de
classificadores simples e ndao muito precisos (chamados de classificadores "fracos") em um
classificador com alta precisdo (um classificador "forte"), valorizando os exemplos que o modelo
esta classificando incorretamente.

Centroide - O centro de um cluster determinado por um algoritmo k-means ou k-median. Por
exemplo, se k é 3, entdo o algoritmo k-means ou k-median encontra 3 centroides.

Classificador binario - Um tipo de tarefa de classificacdo que gera uma das duas classes
mutuamente exclusivas. Por exemplo, um modelo de aprendizado de maquina que avalia
mensagens de e-mail e gera "spam" ou "ndo spam" é um classificador binario.
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Clustering - Agrupar exemplos relacionados, particularmente durante a aprendizagem nao
supervisionada. Uma vez que todos os exemplos sdo agrupados, um humano pode opcionalmente
fornecer significado a cada cluster.

Cross-validation - Um mecanismo para estimar quao bem um modelo serd generalizado para
novos dados, testando o modelo em relagcdo a um ou mais subconjuntos de dados ndo sobrepostos
retidos do conjunto de treinamento.

Deteccdo de anomalia - O processo de identificacdo de outliers. Por exemplo, se a média de um
determinado recurso for 100 com um desvio padrao de 10, a deteccdo de anomalias devera sinalizar
um valor de 200 como suspeito.

Dropout - Uma forma de regularizacdo Gtil no treinamento de redes neurais. A regularizacdo de
dropout funciona removendo uma selecdo aleatoria de um numero fixo de unidades em uma
camada de rede para uma Unica etapa de gradiente.

Early stopping - Um método para regularizacdo que envolve encerrar o treinamento do modelo
antes que a perda de treinamento termine de diminuir. Na parada antecipada, vocé termina o
treinamento do modelo quando a perda em um conjunto de dados de validacdo comeca a aumentar,
ou seja, quando o desempenho da generalizag&o piora.

Funcéao de ativacéo - Uma funcéo (por exemplo, ReLU ou sigmoid) que recebe a soma ponderada
de todas as entradas da camada anterior e, em seguida, gera e passa um valor de saida
(normalmente nao linear) para a proxima camada.

Funcdo convexa - Uma funcao na qual a regido acima do grafico da funcédo € um conjunto convexo.
A funcao convexa tipica tem a forma da letra U.

Gradiente - O vetor de derivadas parciais em relacdo a todas as variaveis independentes. No
aprendizado de maquina, o gradiente € o vetor de derivadas parciais da fun¢cdo do modelo. O
gradiente aponta na direcdo de subida/decida mais ingreme.

Linha de base - Um modelo usado como ponto de referéncia para comparar o desempenho de
outro modelo (normalmente, um mais complexo). Por exemplo, um modelo de regressao logistica
pode servir como uma boa linha de base para um modelo de aprendizado profundo.

Matriz de confusé@o - Uma tabela NxN que resume 0 sucesso das previsdes de um modelo de
classificacdo; ou seja, a correlacdo entre o rotulo e a classificacdo do modelo. Um eixo de uma
matriz de confusdo é o rétulo que o modelo previu e o outro eixo € o rétulo real. N representa o
namero de classes. Em um problema de classificacdo binaria, N=2.

Rede neural - Um modelo que, inspirando-se no cérebro, é composto por camadas (sendo pelo
menos uma oculta) constituidas por unidades simples ou neurénios ligados seguidos de nao
linearidades.

Retropropagacdo - O algoritmo primario para executar gradiente descendente em redes neurais.
Primeiro, os valores de saida de cada n6 séo calculados (e armazenados em cache) em uma
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passagem direta. Em seguida, a derivada parcial do erro em relacdo a cada parametro € calculada
em uma passagem para tras pela rede.

Viés (bias/math) - Uma interceptacéo ou deslocamento de uma origem. O viés (também conhecido
como termo de viés) € chamado de b ou wO em modelos de aprendizado de maquina.

Aprendizado de maquina

APRENDIZADO DE MAQUINA

NAO-SUPERVISIONADO ) ALGORITMO DE ML
TAREFA DE EXTRACAO |C| A @

AGRUPAMENTO
DE OBJETOS

CONJUNTO DE TREINAMENTO

MODELOS
NOVOS DADOS DADOS COM PREDITIVOS

ANOTACOES

Vamos comecar nossa revisdo com uma simples pergunta ... vocé sabe a definicdo de aprendizado
de maquina? ... Machine Learning € a ciéncia (e a arte) da programacédo de computadores para
gue eles possam aprender com os dados. Vejamos uma definicdo um pouco mais genérica:

[Machine Learning é o] campo de estudo que da aos computadores a capacidade de aprender
sem serem explicitamente programados.

Arthur Samuel, 1959

E um mais orientado para a engenharia:
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Diz-se que um programa de computador aprende com a experiéncia E em relagcéo a alguma
tarefa T e alguma medida de desempenho P, se seu desempenho em T, medido por P, melhora
com a experiéncia E.

Tom Mitchell, 1997

Falando de maneira mais pratica ... um filtro de spam é um programa de Machine Learning que,
dado exemplos de e-mails de spam (por exemplo, sinalizados pelos usuarios) e exemplos de e-
mails regulares (ndo-spam), podem aprender a sinalizar spam. Os exemplos que o sistema usa
para aprender sdo chamados de conjunto de treinamento. Cada exemplo de treinamento
€ chamado de instancia de treinamento (ou amostra). Neste caso, a tarefa T é sinalizar spam
para novos e-mails, a experiéncia E sdo os dados de treinamento e a medida de desempenho
P precisa ser definida; por exemplo, vocé pode usar a proporcdo de e-mails corretamente
classificados. Esta medida de desempenho em particular é chamada de precisdo, e muitas vezes
€ usada em tarefas de classificacéo.

Neste sentido, podemos afirmar que o uso de Aprendizado de Maquina pode ser Util para diversos
tipos de problemas. Dentre estes podemos destacatr:

¢ Problemas para os quais as solucdes existentes requerem um monte de ajustes finos ou

longas listas de regras: um algoritmo de Machine Learning pode muitas vezes simplificar o
cadigo e ter um desempenho melhor do que a abordagem tradicional.

e Problemas complexos para os quais usar uma abordagem tradicional ndo produzem uma
boa solucdo: as melhores técnicas de Machine Learning talvez possam encontrar uma
solucéo.

e Ambientes fluidos: um sistema de Machine Learning pode se adaptar a novos dados.

e Obtendo insights sobre problemas complexos e grandes quantidades de dados.

Tipos de Sistemas de Aprendizagem de Maquina

Existem tantos tipos diferentes de sistemas de Machine Learning que € util classifica-los em
categorias amplas, com base nos seguintes critérios:

e Sejam eles treinados ou ndo exemplos ja classificados (supervisionados, né&o
supervisionados, semisupervisionados e aprendizado de reforco)

e Se eles podem ou ndo aprender incrementalmente (on-line versus aprendizado em lote)

e Se eles funcionam simplesmente comparando novos pontos de dados com pontos de dados
conhecidos, ou, em vez disso, detectando padrdes nos dados de treinamento e construindo
um modelo preditivo, assim como os cientistas fazem (aprendizado baseado em instancia
versus baseado em modelo)

Esses critérios nao sédo exclusivos; vocé pode combina-los da maneira que quiser. Por exemplo,
um filtro de spam de Ultima geragdo pode aprender em tempo real usando um modelo de rede
neural profunda treinado usando exemplos de spam e nao spam; isso o torna um sistema de
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aprendizagem on-line, baseado em modelos e supervisionado. Vamos olhar cada um desses
critérios um pouco mais de perto.

Aprendizagem supervisionada/ndo supervisionada

Os sistemas de Machine Learning podem ser classificados de acordo com a quantidade e o tipo de
supervisao que recebem durante o treinamento. S&o quatro categorias principais: aprendizagem
supervisionada, aprendizagem nao supervisionada, aprendizagem semisupervisionada
e Aprendizado de Reforco.

Aprendizagem supervisionada

No aprendizado supervisionado, o conjunto de treinamento que vocé alimenta para o algoritmo
inclui as solugbes desejadas, chamadas rétulos.

Training set

@\ Label@_\

Instance ::> j _
@* New instance

Figura 1 - Um conjunto de treinamento rotulado para classificagao de spam (um exemplo de aprendizado supervisionado)

Uma tarefa tipica de aprendizagem supervisionada é a classificacado. O filtro de spam € um bom
exemplo disso: ele é treinado com muitos e-mails de exemplo junto com suas respectivas
classes (spam ou ham), e deve aprender a classificar novos e-mails.

Outra tarefa tipica € prever um valor numérico de destino, como o pre¢o de um carro, dado um
conjunto de caracteristicas (quilometragem, idade, marca, etc.) chamados preditores. Esse tipo de
tarefa é chamada de regressao. Para treinar o sistema, vocé precisa dar-lhe muitos exemplos de
carros, incluindo tanto seus preditores quanto suas etiquetas ou rotulos (ou seja, seus precos).

Observe que alguns algoritmos de regressao também podem ser usados para classificacao, e vice-
versa. Por exemplo, a Regresséo Logistica € comumente utilizada para classificacdo, pois pode
produzir um valor que corresponde a probabilidade de pertencer a uma determinada classe (por
exemplo, 20% de chance de ser spam).
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Aqui estdo alguns dos mais importantes algoritmos de aprendizagem supervisionados (abordados
neste livro):

e k-Vizinhos mais préximos (KNN)

e Regressao Linear

» Regressao Logistica

e Maquinas de vetores de suporte (SVMSs)
« Arvores de decisio e Florestas Aleatdrias
e Redes neurais

Aprendizado nao supervisionado

Em aprendizado ndo supervisionado, como vocé pode imaginar, os dados de treinamento ndo séo
rotulados. O sistema tenta aprender sem um professor.

Training set

8888 2
34
L o aa

g ads

Figura 2 - Um conjunto de treinamento sem rotulo para aprendizado ndo supervisionado

Aqui estao alguns dos mais importantes algoritmos de aprendizagem n&o supervisionados:

o Clustering
o K-Means
o DBSCAN

o Analise hierarquica de cluster (HCA)
Detecc¢édo de anomalias e detec¢ao de novidades

o SVM de uma classe

o Floresta de Isolamento
Visualizagéo e reducéo de dimensionalidade

o Analise de componentes principais (PCA)

o Kernel PCA

o Incorporacéao linear local (LLE)

o t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)
Aprendizagem de regras da associagao

o Apriori

o Eclat

o Por amostragem

o Arvore de Padrio-Frequente
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Por exemplo, digamos que vocé tenha um monte de dados sobre os visitantes do seu blog. Vocé
pode querer executar um algoritmo de clustering para tentar detectar grupos de visitantes
semelhantes. Em nenhum momento vocé diz ao algoritmo a qual grupo um visitante pertence: ele
encontra essas conexfes sem a sua ajuda. Por exemplo, pode notar que 40% dos seus visitantes
sdo homens que amam histdrias em quadrinhos e geralmente leem seu blog a noite, enquanto 20%
sao jovens amantes de ficcdo cientifica que visitam durante os fins de semana. Se vocé usar um
algoritmo hierarquico de clustering, ele também pode subdividir cada grupo em grupos menores.
Isso pode ajuda-lo a direcionar seus posts para cada grupo.

Feature 2

Feature 1

Figura 3 - Clustering

Algoritmos de visualizacdo também sdo bons exemplos de algoritmos de aprendizagem nao
supervisionados: vocé os alimenta com muitos dados complexos e nao rotulados, e eles fazem uma
representacéo 2D ou 3D de seus dados que podem ser facilmente plotados. Esses algoritmos
tentam preservar o0 maximo de estrutura possivel (por exemplo, tentando evitar que os clusters
separados no espaco de entrada se sobreponham na visualizacdo) para que vocé possa entender
como os dados séo organizados e talvez identificar padrdes insuspeitavel.

+ cat
automobile 0P
trucl k “automo‘bile
frog 5
ship
airplane
horse
bird
dog
deer

N ) B &

‘i‘airplane

Figura 4 - Exemplo de visualizacéo t-SNE destacando clusters semanticos
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Uma tarefa relacionada € a reducdo da dimensionalidade, na qual o objetivo € simplificar os dados
sem perder muitas informacdes. Uma maneira de fazer isso € fundir varias caracteristicas
correlacionadas em uma. Por exemplo, a quilometragem de um carro pode estar fortemente
correlacionada com sua idade, de modo que o algoritmo de reducdo de dimensionalidade ira
mescla-los em uma caracteristica que representa o desgaste do carro. Isso é chamado de extracao
de recursos.

Curiosidade: Muitas vezes é uma boa ideia tentar reduzir a dimenséo de seus dados de treinamento
usando um algoritmo de reducédo de dimensionalidade antes de alimenta-lo para outro algoritmo de
Machine Learning (como um algoritmo de aprendizagem supervisionado). Ele sera executado muito mais
rapido, os dados ocupardo menos espaco em disco e memaria, e em alguns casos também podem ter um
desempenho melhor.

Outra tarefa ndo supervisionada comum € o aprendizado de regras de associacdo, no qual o
objetivo é cavar grandes quantidades de dados e descobrir relacdes interessantes entre atributos.
Por exemplo, suponha que vocé tenha um supermercado. Executar uma regra de associacdo em
seus registros de vendas pode revelar que as pessoas que compram molho de churrasco e batatas
fritas também tendem a comprar bife. Assim, vocé pode querer colocar esses itens perto um do
outro.

Aprendizado semisupervisionado

Uma vez que rotular dados geralmente € demorado e caro, muitas vezes vocé terd muitas
instancias néo rotuladas, e poucas instancias rotuladas. Alguns algoritmos podem lidar com dados
gue sao parcialmente rotulados. Isso € chamado de aprendizagem semisupervisionados.

Feature 2
A ® e O ® @
o .A. oA ®ee’, °[0.°,°%
.A. * o o® ©® o * *.
® ® ° ..Q @ O [
® ®
®e o * %0 o o‘o‘.'
:o ® ¢ * X< _Class? O ¢
.D:. [ ] o ...
e
:0..0.o|:|.00. o.'...‘lj: -
Feature 1

Figura 5 - Aprendizado semisupervisionado com duas classes (triangulos e quadrados): os exemplos nao rotulados (circulos)
ajudam a classificar uma nova instancia (a cruz) para a classe tridngulo em vez da classe quadrada, mesmo estando mais perto
dos quadrados r

Alguns servicos de hospedagem de fotos, como o Google Fotos, sdo bons exemplos disso. Uma
vez que vocé envia todas as fotos de sua familia para o servico, ele reconhece automaticamente
gue a mesma pessoa A aparece nas fotos 1, 5 e 11, enquanto outra pessoa B aparece nas fotos 2,
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5 e 7. Esta é a parte ndo supervisionada do algoritmo (clustering). Agora tudo o que o sistema
precisa é que vocé diga quem sao essas pessoas. Basta adicionar um rotulo por pessoa e é capaz
de nomear todos em cada foto, o que € Util para pesquisar fotos.

A maioria dos algoritmos de aprendizagem semisupervisionados sédo combinac¢des de algoritmos
nao supervisionados e supervisionados. Por exemplo, redes de crencas profundas (DBNs) séo
baseadas em componentes ndo supervisionados chamados maquinas Boltzmann restritas (RBMS)
empilhadas umas nas outras. Os RBMs sado treinados sequencialmente de forma néo

supervisionada, e entdo todo o sistema € ajustado usando técnicas de aprendizagem
supervisionadas.

Aprendizado de reforco

O Aprendizado de Reforco é usa um sistema diferente. O sistema de aprendizagem, chamado
de agente neste contexto, pode observar o ambiente, selecionar e executar acbes e
receber recompensas em troca (ou penalidades sob a forma de recompensas negativas. Ele deve
entdo aprender por si mesmo qual € a melhor estratégia, chamada de politica, para obter a maior
recompensa ao longo do tempo. Uma politica define qual acdo o agente deve escolher quando esta
em uma determinada situagao.

1. Observa

2. Seleciona a acao
baseada na politica

3. Age!

4. Recebe uma

. recompensa ou
penalidade

=
A]
A
o oy
L
¢
-
-
#
.F

-50 points

m.f?n;:::m 5. Atualiza a politica

©o0

. 6. Segue o fluxo até que
um politica 6tima seja
encontrada

Aprendizado por Reforco

Figura 6 - Aprendizado de reforgco

Por exemplo, muitos robés implementam algoritmos de Aprendizagem de Reforgo para aprender a
andar. O programa AlphaGo do DeepMind também é um bom exemplo de Aprendizado de Reforcgo:
ele fez as manchetes em maio de 2017, quando venceu o campedo mundial Ke Jie no jogo de Go.
Aprendeu sua politica vencedora analisando milhdes de jogos e, em seguida, jogando muitos jogos

.a-”’fﬂf
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contra si mesmo. Note que o aprendizado foi desligado durante os jogos contra 0 campe&o;
AlphaGo estava apenas aplicando a politica que tinha aprendido.

Resumindo os trés tipos de aprendizado, podemos construir 0 seguinte esquema:

Nao

. Por Reforco
supervisionado

Supervisionado

Dados rotulados Sem rotulos Processo de decisdo

Sistema de
recompensas

Feedback direto Sem feedback

Previsdo de Procura uma estrutura
resultado/futuro escondida nos dados

Aprende com a série
de agdes

Validacao e avaliacdo de modelos preditivos

Depois do treinamento do modelo, faz-se necessario avaliar se o resultado é adequado o suficiente
para ser colocado em producao. Nas proximas linhas, iremos apresenta-lo a métodos de avaliagao
de modelo, onde avaliamos o desempenho de cada modelo que treinamos antes de decidir
colocé-lo em producdo. Ao final desta secdo, vocé serd capaz de criar um conjunto de dados de
avaliacdo. Vocé estara preparado para avaliar o desempenho dos modelos de regressao linear
usando o erro médio absoluto e o erro quadratico médio. Vocé também poderd avaliar o
desempenho dos modelos de regressao logistica ou classificadores binarios usando as métricas
acuracia, precisao, recall e F1 Score.

Avaliando o desempenho do modelo para modelos de regressao

Ao criar um modelo de regressao, vocé cria um modelo que prevé uma variavel numérica continua.
Ao separar seu conjunto de dados de avaliacdo (teste), vocé tem algo que pode usar para
comparar a qualidade do seu modelo.

O que vocé precisa fazer para avaliar a qualidade do seu modelo é comparar a qualidade da sua
previsdo com o que é chamado de verdade fundamental, que é o valor real observado que vocé
esta tentando prever. Dé uma olhada na tabela abaixo, na qual a primeira coluna contém a verdade
fundamental (chamada de actuals) e a segunda coluna contém os valores previstos:

Atual Valores Previstos
0 4.891 4.132270
1 4.194 4.364320
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2 | 4.984 4.440703
3 3.109 2.954363
4 5.115 4.987951

A linha O na saida compara o valor real em nosso conjunto de dados de avaliagdo com o que nosso
modelo previu. O valor real do nosso conjunto de dados de avaliacao é 4,891. O valor que o
modelo previu é 4,132270.

A linha 1 compara o valor real de 4,194 com o que o modelo previu, que é 4,364320.

Na pratica, o conjunto de dados de avaliacdo conterd muitos registros, portanto, vocé nao fara
essa comparacgao visualmente. Em vez disso, vocé fara uso de algumas equacgdes.

Vocé deve fazer essa comparacgéo calculando a perda (loss). A perda é a diferenca entre os valores
reais e previstos da tabela anterior. Na mineracdo de dados, é chamada de medida de distancia.
Existem varias abordagens para calcular medidas de distancia que dao origem a diferentes fungdes
de perda. Duas delas sao:

e Distancia de manhattan

e Distancia euclidiana

Existem varias funcdes de perda para regressao, veremos duas das funcdes de perda comumente
usadas para regressdo, que s3o:

e Erro médio absoluto (MAE - Mean absolute error) - é baseado na distdncia de Manhattan

e Erro quadratico médio (MSE - Mean squared error) - é baseado na distancia euclidiana

O objetivo dessas fungdes é medir a utilidade de seus modelos, fornecendo a vocé um valor
numérico que mostra quanto de desvio existe entre as verdades fundamentais e os valores
previstos pelos seus modelos.

Sua miss3o é treinar novos modelos com erros consistentemente menores.

A pontuagdo R? (pronuncia-se "r quadrado") as vezes é chamada de "pontuacdo" e mede o
coeficiente de determinacdo do modelo. Pense nisso como a capacidade do modelo de fazer
previsdes boas e confidveis. Essa medida é acessada usando o método score() do modelo de
regressao da biblioteca do Scikitlearn.

Seu objetivo é treinar modelos sucessivos com objetivo de obter a pontuagcdo mais alta de R2. Os
valores de R? variam entre 0 e 1. Seu objetivo é tentar fazer com que o modelo tenha uma
pontuacgado proxima a 1.

O erro médio absoluto (EMA) é uma métrica de avaliagdo para modelos de regressdo que mede

a distancia absoluta entre suas previsdes e a verdade fundamental. A disténcia absoluta é a
distancia independentemente do sinal, seja positivo ou negativo. Por exemplo, se a valor real for
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6 e vocé predizer 5, a distancia serd 1. No entanto, se vocé predisser 7, a distancia sera -1. A
distancia absoluta, sem levar em consideracéo os sinais, € 1 em ambos os casos. Isso é chamado
de magnitude. O EMA é calculado somando todas as magnitudes e dividindo pelo nimero de
observacoes.

O EMA ¢ calculado subtraindo todas as previsdes da verdade fundamental, encontrando o valor
absoluto, somando todos os valores absolutos e dividindo pelo nimero de observagées. Esse tipo
de medida de distancia é chamado de distdncia de Manhattan na mineracdo de dados.

O erro quadratico médio (EQM) é calculado tomando os quadrados das diferencas entre os valores
reais e as previsoes, somando-as e dividindo pelo nUmero de observacées. O EQM é grande e, as
vezes, a raiz quadrada deste valor é usada, que é a raiz do erro quadratico médio (REQM).

O erro logaritmico médio quadratico (ELMQ) introduz logaritmos na equacao adicionando um ao
valor real e a previsdo antes de tomar os logaritmos, depois elevar ao quadrado as diferencas,
soma-las e dividir pelo nimero de observacdes. O ELMQ tem a propriedade de ter um custo
menor para previsdes que estao acima do valor real do que para aquelas que estdo abaixo dele.

Avaliando o desempenho do modelo para modelos de classificacao

Os modelos de classificacdo sdo usados para prever em qual classe um grupo de recursos se
enquadrara. Ao considerar um modelo de classificacao, vocé pode comecar a se perguntar o quao
preciso € o modelo. Mas como vocé avalia a precisdao? Vocé precisa criar um modelo de
classificacdo antes de comecar a avalia-lo.

Como voce ja deve ter aprendido, avaliamos um modelo com base em seu desempenho em um
conjunto de teste. Um conjunto de teste terd seus rétulos, que chamamos de verdade
fundamental, e, usando o modelo, também geramos previsdes para o conjunto de teste. A
avaliacdo do desempenho do modelo envolve a comparagdo da verdade fundamental com as
previsdes. Vamos ver isso em agdo com um conjunto de teste ficticio:

Exemplos de teste Valores reais Valores Previstos Avaliacao
Exemplo 1 Sim Sim Correto
Exemplo 2 Sim Nao Incorreto
Exemplo 3 Sim Sim Correto
Exemplo 4 Nao Nao Correto
Exemplo 5 Sim Sim Correto
Exemplo 6 Nao Sim Incorreto
Exemplo 7 Sim Nao Incorreto

A tabela anterior mostra um conjunto de dados ficticio com sete exemplos. A segunda coluna é a
verdade fundamental, que sdo os rétulos reais, e a terceira coluna contém os resultados de nossas
previsdes. A partir dos dados, podemos ver que quatro foram classificados corretamente e trés
foram classificados incorretamente.
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Uma matriz de confusdo gera a comparacao resultante entre a previsdo e a verdade fundamental,
conforme representado na tabela a seguir:

Valores reais| Previsto Sim Previsto Nao
Sim Verdadeiro Positivo (TP) = 3 Falso Negativo (FN) = 2
Nao Falso Positivo (FP) = 1 Verdadeiro negativo (TN) = 1

Figura 7 - Matriz de confuséo

Como vocé pode ver na tabela, existem cinco exemplos cujos rétulos (verdade fundamental) séo
Sim e o dois exemplos que tém os rétulos Nao.

A primeira linha da matriz de confusdo é a avaliacdo do rétulo Sim. O verdadeiro positivo (TP)
mostra aqueles exemplos cuja verdade fundamental e previsdes sdo Sim (exemplos 1, 3 e 5). O
falso negativo mostra aqueles exemplos cuja verdade fundamental é Sim e que foram
erroneamente previstos como Nao (exemplos 2 e 7).

Da mesma forma, a segunda linha da matriz de confusdo avalia o desempenho do rétulo “Nao”.
Falsos positivos sdo aqueles exemplos cuja verdade fundamental é “N&o” e que foram
erroneamente classificados como Sim (exemplo 6). Os verdadeiros exemplos negativos sédo
aqueles cuja verdade fundamental e previsdes sdo Nao (exemplo 4).

Um exemplo bem-humorado da matriz de confusado pode ser visto na figura a seguir, perceba que
neste exemplo e nos proximos esquemas o valor negativo fica no canto esquerdo, enquanto o
valor positivo fica do lado direito.

VERDADEIRO NEGATIVO FALSO POSITIVO

Y=0

NAO GRAVIDO

=1l

GRAVIDA

VOCENAO
ESTA
GRAVIDA

VOCEESTA
GRAVIDA
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A geracdo de uma matriz de confusdo é usada para calcular muitas das matrizes, como a acuracia
e o relatério de classificacdo (composto pelos indicadores de precisao, recall e F1-score). Vamos
trabalhar a definicdo destes indicadores nas proximas secdes

Acuracia

Acurécia é a métrica mais simples, ela representa o nimero de previsdes corretas do modelo. E
uma Stima métrica para se utilizar quando os dados estdo balanceados, vai dar uma visao geral do
quanto o modelo estad identificando as classes corretamente. Porém, ndo devemos utilizar a
acuracia, quando temos classes desbalanceadas, pode causar uma falsa impressdo de estamos
obtendo um bom desempenho.

Por exemplo: considere um estudo em que apenas 5% da populacdo apresenta uma determinada
doenca. Logo, temos um conjunto de dados desbalanceado. Se o modelo escolhido conseguir
classificar corretamente todas as pessoas que ndo tém a doenca e errar a classificagcdo de todos
os doentes, teremos uma acuracia de 95%, dando uma falsa impressdo de que o modelo treinado
tem uma &tima previsdo. Porém, o modelo ndo consegue classificar corretamente a classe de
interesse. A figura abaixo apresenta a férmula para o célculo da acuracia.

Valor predito ¥

Negativo Positivo

() (1)

, e VP+VN
= _ QN\ Ep Acuracia =
@ Negativo (0) VP+VN+FP+FN
= N
S N\
g FN VP
Positivo (1)

Valor Preditivo Negativo

Valor Preditivo Negativo (VPN) é a métrica que traz a informacao da quantidade de observacoes
classificadas como negativa (0) que realmente sdo negativas. Ou seja, entre todas as observacdes
prevista como negativa (0), quantas foram identificadas corretamente. Por exemplo: entre os
pacientes classificados como ndo doentes, quantos foram identificados corretamente.
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Valor predito Y
Negativo Positivo
(0) (1)
VN
Negativo (0) VN FP VPN - VN+FN

Valor Real

FN VP
Positivo (1)

Precisao (Precision)

Precision ou precisdo, também conhecida como Valor Preditivo Positivo (VPP), é a métrica que traz
a informacédo da quantidade de observacdes classificadas como positiva (1) que realmente séo
positivas. Ou seja, entre todas as observacdes identificadas como positivas (1), quantas foram
identificadas corretamente. Por exemplo: entre os pacientes classificados como doentes, quantos
foram identificados corretamente. A tabela abaixo apresenta a férmula utilizada no célculo da

previsao.

Valor predito ¥

Negativo Positivo
(0) (1)

)

Negativo (0) VN FP

Precision = ——
VP+FP

Valor Real

FN VP
Positivo (1) \ /

Recall (Sensibilidade)

Recall ou Sensibilidade é a proporgdo dos Verdadeiros Positivos entre todas as observacdes que
realmente sdo positivas no seu conjunto de dados. Ou seja, entre todas as observagdes que séo
positivas quantas o modelo conseguiu identificar como positiva. Representa a capacidade de um
modelo em prever a classe positiva. Por exemplo: dentre todos os pacientes doentes, quantos
pacientes o modelo conseguiu identificar corretamente.
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Valor predito Y
Negativo  Positive
(0) (1)
© Negativo (0) VN FP R _ 45
v ecall =——
f VP+FN
5 C
g FN VID
> Positivo (1)
Especificidade

Especificidade é a proporcao dos Verdadeiros Negativos entre todas as observagdes que
realmente sdo negativas no seu conjunto de dados. Ou seja, entre todas as observagdes que sao
negativas, quantas o modelo conseguiu prever como negativa. Representa a capacidade de um
modelo em prever a classe negativa. Por exemplo: dentre todos os pacientes nao doentes,
quantos foram classificados corretamente.

Valor predito Y
Negativo Positivo
(0) (1)
$ Negativo (0 (VN FP) Especificidade = N
l':\_: VN+FP
o
o FN VP
> Positivo (1)
F1- Score

F1-Score é a média harmdnica entre o recall e a precisao (precision). Utilizada quando temos
classes desbalanceada.

2+(precision *recall)

F1-Score = —
precision+recall

Area sob a Curva ROC

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic Curve) é a curva gerada pela taxa de verdadeiros
positivos (sensibilidade) e pela taxa de falsos positivos (1 — especificidade) para diferentes pontos
de cortes (c). A curva ROC oferece uma visdo geral de um classificador e pode ser utilizada para

a SEFAZ-MG (Auditor Fiscal - Tecnologia da Informacgéo) Passo de Ciéncias de Dados

, www.estrategiaconcursos.com.br



Thiago Rodrigues Cavalcanti
Aula 00

encontrar pontos de corte ideias. O corte que deixa a curva mais proxima do vértice (0, 1) maximiza
a sensibilidade conjuntamente com a especificidade.

Uma medida decorrente da curva ROC é o AUC (Area Under the Curve), que nada mais é que a
area abaixo da curva. O AUC varia entre O e 1 e quanto maior o AUC melhor o modelo.

Utilizada quando temos classes desbalanceada e sua principal vantagem é poder escolher o
melhor ponto de corte para otimizar o desempenho do modelo.

Representa a capacidade
do modelo prever a classe
negativa corretamente.

Representa a capacidade
do modelo prever a classe
positiva corretamente.

(1 - Especificidade)
Representa a capacidade
do modelo prever a classe

negativa incorretamente.

A

Quanto MAIOR

esse valor:
I

Sensibilidade

Quanto NIENGR

esse valor:
"

1- Especificidade

Todas essas métricas variam no intervalo [0,1] e quanto mais proximos de 1, melhor é o modelo.

Treinamento, Validacao e Teste

Para fins de treinamento e teste de nosso modelo, devemos ter nossos dados divididos em trés
divisdes distintas de conjuntos de dados: treinamento, validacio e teste.

O conjunto de treinamento

E o conjunto de dados que é usado para treinar e fazer o modelo aprender os recursos/padrdes
ocultos nos dados. Em cada época, os mesmos dados de treinamento sdo alimentados
repetidamente na rede neural e o modelo continua aprendendo os recursos dos dados. O conjunto
de treinamento deve ter um conjunto diversificado de entradas para que o modelo seja treinado
em todos os cenérios e possa prever qualquer amostra de dados n&o vista que possa aparecer no
futuro.

O conjunto de validacédo
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O conjunto de validacao é um conjunto de dados, separado do conjunto de treinamento, que é
usado para validar o desempenho do nosso modelo durante o treinamento. Esse processo de
validacado fornece informacdes que nos ajudam a ajustar os hiperparametros e as configuragdes
do modelo de acordo. E como um critico nos dizendo se o treinamento est4 indo na direcdo certa
ou nao.

O modelo é treinado no conjunto de treinamento e, simultaneamente, a avaliagdo do modelo é
realizada no conjunto de validagcdo apds cada época. A ideia principal de dividir o conjunto de
dados em um conjunto de validacdo é evitar que nosso modelo seja superajustado, ou seja, o
modelo se torna realmente bom em classificar as amostras no conjunto de treinamento, mas nao
pode generalizar e fazer classificagcdes precisas nos dados que nao viu antes.

O conjunto de teste

O conjunto de teste € um conjunto separado de dados usado para testar o modelo apds a
conclusdo do treinamento. Ele fornece uma métrica de desempenho do modelo final imparcial em
termos de exatiddo, precisdo, etc. Para simplificar, ele responde a pergunta " Qual é o
desempenho do modelo? "

Underfitting, overfitting e técnicas de regularizacao

O overfitting ocorre quando o modelo € muito complexo em relacdo a quantidade e ao ruido dos
dados de treinamento. Aqui estao as solu¢des possiveis:

. Simplifique o modelo selecionando um com menos parametros (por exemplo, um
modelo linear em vez de um modelo polinomial de alto grau), reduzindo o nimero de
atributos nos dados de treinamento ou restringindo o modelo.

. Relna mais dados de treinamento.
. Reduza o ruido nos dados de treinamento (por exemplo, corrija erros de dados e remova
outliers).

Como vocé pode imaginar, underfitting é o oposto de overfitting: ele ocorre quando seu modelo
€ muito simples para aprender a estrutura subjacente dos dados. Por exemplo, um modelo linear
de satisfacdo com a vida tende a ser insuficiente; a realidade é mais complexa do que o modelo,
portanto, suas previsdes tendem a ser imprecisas, mesmo nos exemplos de treinamento. Aqui
estdo as principais opgdes para corrigir esse problema:

o Selecione um modelo mais poderoso, com mais parametros.
o Alimente melhores recursos para o algoritmo de aprendizagem (engenharia de recursos).

e Reduza as restricdes no modelo (por exemplo, reduza o hiperparametro de regularizagdo).
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Em algum lugar entre overfitting e underfitting existe um ponto ideal onde temos a capacidade
ideal de previsdo; ou seja, os hiperpardmetros do modelo que sdo perfeitamente adequados para
a tarefa e os dados - é isso que estamos buscando. O objetivo da regularizacdo é evitar que nosso
modelo se ajuste demais aos dados de treinamento. Agora que sabemos o propodsito da
regularizacdo, vamos explorar algumas das muitas maneiras de regularizar nossas redes neurais.

Adicionar uma penalidade de norma de parametro a funcdo objetivo é o mais classico dos

métodos de regularizagdo. O que isso faz é limitar a capacidade do modelo. Esse método existe
ha véarias décadas e antecede o advento do aprendizado profundo. Podemos escrever isso da

seguinte forma:
J(6; X,y) = J(6; X,y) :
&%) 00,

Funcéo de custo Penalidade

Aqui, @€ [0:00] O valor a, na equacao anterior, é um hiperpardmetro que determina o tamanho do
efeito que o regularizador tera sobre a funcdo de custo regularizada. Quanto maior o valor de q,
mais regularizacdo é aplicada, e quanto menor, menor o efeito da regularizacdo na funcao de
custo.

No caso de redes neurais, aplicamos apenas as penalidades de norma de pardmetro aos pesos,
pois eles controlam a interacdo ou relacionamento entre dois nés em camadas sucessivas, e
deixamos os vieses como estdo. Existem algumas escolhas diferentes que podemos fazer quando
se trata de que tipo de norma de parametro usar, e cada uma tem um efeito diferente na
solucdo. Vejamos os dois principais métodos de regularizacdo usados.

L2 regularization

O método de regularizacao L2 é muitas vezes referido como regressao Rigde (mais comumente
conhecido como decaimento de peso). Ela forca os pesos da rede na direcdo da origem através
do seguinte termo de regularizacdo para a funcdo objetivo:

1
Q(6) = S 110113
2

Por simplicidade, vamos supor que 6 = w e que todas as letras sdo matrizes. A fungao objetivo
regularizada, neste caso, sera a seguinte:
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J(w; X, y) = J(w; X, y) + Swiw
Se pegarmos seu gradiente, ele se torna o seguinte:

ij('w, X7 y) — va(wa Xa y) + aw

Usando o gradiente anterior, podemos calcular a atualizacdo dos pesos em cada etapa do
gradiente, como segue:

w < w— €(law + V,,J(w; X, y))
Podemos expandir e reescrever o lado direito da atualizacdo anterior da seguinte maneira:
w4+ (1 —ea)w — eVyJ(w; X, y)

A partir dessa equacao, podemos ver claramente que a regra de aprendizado modificada faz com

que nosso peso diminua (1—ea) a cada passo, como no diagrama a seguir:

Figura 8 - Ridge Regularization - observe que o termo regularizador é um circulo.

No diagrama anterior, podemos ver o efeito que a regularizacdo L2 tem em nossos pesos. Os
circulos sélidos no lado superior direito representam contornos de igual valor da funcao de

objetivo original, J(w; X, y), a qual ainda n&o aplicamos nosso regularizador. Perceba que o w
central aos circulos sélidos seria o ponto 6timo calculado usando gradiente descendente. Mas este
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valor w é sobrestimado e precisamos alterar o valor dos parametros para convergir para outro

ponto. Ai que entra o termo de regularizagdo. Os circulos pontilhados, por outro lado,
. T . 7

representam os contornos do termo regularizador, aw” w. Finalmente, W, o ponto onde ambos

os contornos se encontram, representa quando os objetivos concorrentes atingem o equilibrio.

L1 regularization

Outra forma de penalidade de norma é usar a regularizacdo L1, que as vezes é chamada
de regressdo de menor encolhimento absoluto e operador de selecdo (LASSO). Neste caso, o
prazo de regularizacdo é o seguinte:

Q60) = [wlh =) _ |wil

2

O que isso faz é somar os valores absolutos dos parametros. O efeito que isso tem é que introduz
esparsidade (sparsity) em nosso modelo zerando alguns dos valores, nos dizendo que eles ndo sao
muito importantes. Isso pode ser pensado como uma forma de selecdo de recursos.

Semelhante a regularizagcdo L2 anterior, na regularizagdo L1, o hiperparadmetro a controla quanto
efeito a regularizacdo tem na funcdo objetivo:

o~

J (w; X,y) = J(w; X, y) + ofjwl|;

Isso é ilustrado a seguir:

Figura 9 - Lasso regularization - perceba que a figura do termo de regularizagdo é um losango.

Como vocé pode ver no diagrama anterior, os contornos da funcao objetivo agora se encontram
nos eixos em vez de em um ponto distante dele que é de onde vem a esparsidade neste método.
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Parada antecipada

Durante o treinamento, sabemos que nossas redes neurais (que tém capacidade suficiente para
aprender os dados de treinamento) tendem a se ajustar demais aos dados de treinamento em
muitas iteragdes e, portanto, sdo incapazes de generalizar o que aprenderam para ter um bom
desempenho no conjunto de teste. Uma maneira de superar esse problema é plotar o erro nos
conjuntos de treinamento e teste em cada iteracdo e avaliar analiticamente a iteracdo em que o
erro dos conjuntos de treinamento e teste € o mais préximo. Em seguida, escolhemos esses
pardmetros para o nosso modelo.

Outra vantagem deste método é que em nada altera a funcao objetivo, o que facilita o uso e nédo
interfere na dindmica de aprendizado da rede, que é mostrada no diagrama a seguir:

Testing error

Training error

Stop training

No entanto, essa abordagem n3o é perfeita — ela tem um lado negativo. E computacionalmente
caro porque temos que treinar a rede por mais tempo do que o necessario e coletar mais dados
para ela, e entdo observar o ponto em que o desempenho comecou a degradar. Pense que, para
construir o grafico acima, vocé precisa estender o treinamento por mais tempo.

Dropout

Este método foi proposto como uma alternativa para evitar overfitting e permitir redes maiores
explorarem mais regides do espaco amostral. A ideia é bastante simples - durante cada etapa de
treinamento, dada uma porcentagem predefinida n4, uma camada de dropout seleciona
aleatoriamente ng*N unidades de entrada e as define para zero (a operacdo sé esta ativa durante
a fase de treinamento, enquanto é completamente removida quando o modelo é empregado para
novas previsoes).

Esta operacdo pode ser interpretada de varias maneiras. Quanto mais camadas de dropout s3o
empregadas, o resultado de sua selecao é uma sub-rede com capacidade reduzida que pode evitar
o sobreajuste no conjunto de treinamento. A sobreposicao de muitas sub-redes treinadas (cada
uma com uma eliminacido diferente de nds) compde um conjunto implicito cuja previsdo é uma
média sobre todos os modelos. Se o dropout for aplicado em camadas de entrada, ele adiciona
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um ruido aleatério as amostras. Ao mesmo tempo, o emprego de varias camadas de dropout
permite explorar varias configuragdes potenciais que sdo continuamente combinadas e refinadas.

Essa estratégia € claramente probabilistica, e o resultado pode ser afetado por muitos fatores
impossiveis de prever; no entanto, varios testes confirmaram que o emprego de um dropout é
uma boa escolha quando as redes sdo muito profundas, pois as sub-redes resultantes tém uma
capacidade residual que Ihes permite modelar uma grande parte das amostras, sem levar toda a
rede a fixar sua configuragdo, superajustando ao conjunto de treinamento. Por outro lado, este
método ndo é muito eficaz quando as redes sdo rasas ou contém um pequeno nimero de
neurdnios (nestes casos, a regularizacao L2 é provavelmente a melhor escolha).

Perceba que foi introduzido um novo hiperparametro que especifica a probabilidade de
eliminacdo das saidas da camada ou, inversamente, a probabilidade de retencdo das saidas da
camada. A interpretacdo € um detalhe de implementacao que pode mudar de acordo com a
biblioteca de cédigo. Um valor comum é uma probabilidade de 0,5 para reter a saida de cada nd
em uma camada oculta e um valor préximo a 1,0, como 0,8, para reter as entradas da camada
visivel. Abaixo temos uma figura que ilustra a aplicacdo de dropout sobre uma rede neural.
Observe que, tanto dos neurdnicos da camada de entrada quanto das camadas intermediarias
podem ser excluidos.

Input Layer Hidden Layers Output Layer Input Layer Hidden Layers Qutput Layer
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Figura 10 - (a) Rede Neural completa. (b) Rede Neural ap6s o DROPOUT

Parametros x hiperparametros

Existem dois tipos de variaveis ao lidar com algoritmos de aprendizado de maquina, representados
na figura abaixo:
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Hyperparameters | Model Parameters

Model

e Parametros: esses sdo 0s parametros que o algoritmo ajusta de acordo com o conjunto
de dados fornecido (vocé ndo tem uma palavra a dizer sobre esse ajuste)

e Hiperparametros: sdo os parametros de nivel superior que vocé define manualmente
antes de iniciar o treinamento, que se baseiam em propriedades como as caracteristicas dos

dados e a capacidade de aprendizado do algoritmo

Apresentarei um algoritmo de aprendizado de maquina como exemplo para mostrar a diferenca
entre um paradmetro e um hiperparametro. Vamos lembrar um algoritmo muito basico de regresséo
linear. A funcéo de hip6tese na regressao linear é a seguinte:

[(0,0.) =0.x+ 06,

Aqui, x e © sdo vetores, com x sendo um vetor de recursos e © sendo o0s pesos atribuidos a cada
recurso, e ©c é uma tendéncia constante.

Vamos considerar como exemplo o problema classico de previsdo do pre¢o de uma casa. O preco
de uma casa depende de certos fatores, incluindo a metragem quadrada da casa, o numero de
quartos, o numero de banheiros, a taxa de criminalidade na localidade, a distancia do transporte
publico (estacdo rodoviaria, aeroporto, estacao ferroviaria), distrito escolar (isso faz uma diferenca
enorme nos Estados Unidos), distancia para o hospital mais préximo, e assim por diante.

Todos esses podem ser considerados como recursos; isto €, fazem parte do vetor x em nossa
funcdo de hipotese. O preco de uma casa aumenta, por exemplo, a medida que o niamero de
quartos aumenta e a metragem quadrada aumenta; essas caracteristicas teriam peso positivo (0).
O preco de uma casa diminui, por exemplo, quanto maior for a distancia de escolas e hospitais e
quanto maior for a taxa de criminalidade na vizinhanga; eles teriam © negativo. Na Equagéo, f (O,
Oc) fornece o prego da casa.
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Podemos usar um algoritmo de otimizacao para encontrar o melhor valor de © para cada recurso
com base nas observacfes anteriores. Assim, o vetor © é controlado e ajustado pelo algoritmo de
otimizacao (por exemplo, gradiente descendente). Esses pesos sdo parametros.

Agora, vamos discutir brevemente a descida do gradiente da funcdo de otimizag&o, que o ajudara
a entender os hiperparametros.

Comecaremos atribuindo alguns nimeros aleatérios (ou seja, pesos) aos N0ssos parametros. Para
uma observacao, se tivermos o vetor x (com valores numéricos para cada caracteristica) e o vetor
© (valores numéricos aleatorios para cada peso), usando a Equacao, obtemos o valor de f (O, O ¢
). Esta seré a nossa previséo, que sera algum valor aleatorio (p1') porque 0s pesos sao aleatorios.
E temos o valor verdadeiro do prego da casa (pi).

Podemos calcular a diferenca, C1 (para a primeira observacao), | p 1 -p 1'|. Este valor corresponde
a uma perda que temos que reduzir. Da mesma forma, se calcularmos a média da soma da perda
(C) para todas as observacoes:

C(©,00)=(1/m) Y | pi=pi |

A Equacédo acima é denominada funcéo de perda, o objetivo da funcédo de otimizacao é reduzir o
valor de C, para que possamos dar previsdes mais precisas. A funcao de perda depende de pesos
e tendéncias, conforme ilustrado na Figura abaixo.

2

)

1.0

)

Figura 11 - Curvas de perda em trés dimensfes, com 0s eixos x e y sendo pesos e 0 eixo z sendo a perda

As curvas tridimensionais na Figura acima podem ser representacdes possiveis de uma funcao de
perda. Lembre-se de que comeg¢amos NOSSOS pesos e vieses com valores aleatorios; agora
precisamos mudar esses valores de forma a alcancarmos a perda minima. De acordo com o calculo,
C muda da seguinte forma:
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AC = Z (5C/60;) + A6,

I ={0, n}, ®o sendo Oc

Vamos representar [(8C/50o), (6C/50z), ...] como vetor e [AOo, AB: ...] como vetor AO; portanto:

AC = VC % A0

Mas suponha o seguinte:

A0 = —aVC

Substituindo-o na Equacao anterior, obtemos este resultado:

AC = —a* (YC)

Aqui, sendo a um numero positivo, a mudanca na perda sempre sera negativa e queremos que
nossa perda seja sempre negativa. Portanto, a Equacao acima permanece verdadeira. A partir dela,
obtemos que

(@; - @,-) = —a * 6C/50;

/

" @,‘ = (’*)g — @ * 6C/5@1

Onde ©i' é o novo valor atualizado para o peso ©i. Na Equacgéo acima, o valor atualizado do peso
©i' depende do valor anterior do peso (i), do gradiente (6C/60i) e de um nimero positivo a; @ aqui
€ um dos hiperparametros para a descida do gradiente. Ele controla o desempenho do
algoritmo. Para cada observacéo, executamos esta equacéo de atualizacdo e diminuimos a perda
enquanto alteramos os valores dos pesos, eventualmente atingindo os minimos para a funcéo de
perda.

A necessidade de otimizagc&o de hiperparametros

Na secdo anterior, usamos um numero positivo @« na Equacao para controlar o algoritmo. Este a €
chamado de taxa de aprendizado no algoritmo de gradiente descendente. Ele controla a taxa
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pela qual a perda atinge seu minimo. As Figuras abaixo demonstram como, conforme descrito nas
figuras a seguir.

Na primeira imagem, o valor de a € pequeno; o algoritmos alcancara o ponto de convergéncia, mas
0 AO (ou seja, a mudanca nos pesos) sera tdo pequeno que um grande namero de etapas seria
necessario, aumentando assim o tempo de execucdo. Um grande valor de taxa de aprendizado
(o) mudard a perda drasticamente, portanto, ultrapassando o limite e levando a divergéncia,
conforme mostrado na imagem do meio. No entanto, se encontrarmos um valor 6timo de a,
seremos capazes de alcangar a convergéncia em menos tempo e sem ultrapassagem, conforme
representado na figura a direita. E € por isso que precisamos ajustar a para seu valor mais
eficiente, e esse processo de otimizacdo é chamado de ajuste de hiperparametros.

Em variantes mais avancadas do algoritmo de descida do gradiente, comegamos com etapas
maiores (ou seja, um valor maior de taxa de aprendizagem) para economizar tempo e, a medida
gue alcancamos o ponto de convergéncia, diminuimos o valor para evitar overshooting. Mas o
fator pelo qual diminuimos a é agora outro hiperparametro. Entdo, agora vocé entende a
importancia de ajustar esses hiperparametros.

Para ajustar esses hiperparametros, vocé deve ter um bom conhecimento do algoritmo e de como
esses hiperparametros estao afetando o desempenho. Mesmo que vocé planeje usar algoritmos de
ajuste de hiperparametros, € muito importante definir um bom ponto de partida. Isso economizara
muito tempo e aumentara o desempenho do seu algoritmo.

Algoritmos e seus hiperparametros

Nesta secdo, discutirei alguns algoritmos basicos de aprendizado de méaquina para ajuda-lo a
entender como seus hiperparametros funcionam. Discutirei esses hiperparametros com as
convencdes do scikit-learn, mas, como sao genéricos, vocé pode usa-los para outras
implementagdes ou até mesmo para algoritmos auto implementados. N&o vou me aprofundar na
matematica, mas darei a vocé o suficiente para ter uma intuicdo de como eles afetam o algoritmo.

KNN - K-vizinhos mais proximos
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O algoritmo K-vizinhos mais préoximos (KNN) pode ser usado como um algoritmo de aprendizado
de méaquina supervisionado e pode ser aplicado a problemas de classificacéo, regressao e deteccao
de outlier. KNN assume que pontos semelhantes estdo mais proximos, conforme ilustrado na figura
abaixo.

5.0 1
45 -
4.0 4
35 4
3.0 4

259

2.0 1

15

1 0 L] L] ] ]
- 5 6 7 8

4

Figura 12 - Um conjunto de dados de classificagdo com duas dimens6es quando usado com KNN mostra os limites de deciséo.

K-vizinhos mais proximo encontra os K registros mais proximos do ponto que deve ser previsto.
Este K pode ser definido pelo usuario. E a proximidade, portanto a distancia, pode ser calculada
por diferentes métricas, como distancia euclidiana, distancia de Manhattan e assim por diante. Para
encontrar esses pontos mais proximos, algoritmos de indexacdo como kd-tree e ball tree séo
usados. Vamos discutir esses hiperparametros.
e« NUmero K do vizinho mais proximo: Definimos o valor de K, que é um numero inteiro
positivo que decide o niumero de amostras rotuladas do conjunto de dados de treinamento
gue devem ser consideradas para prever o novo ponto de dados. A figura abaixo mostra

como aumentar o K pode resultar em limites mais suaves.
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Figura 13 - Imagem a esquerda com k = 3 e imagem a direita com k = 15

e Pesos: podemos dar aos nossos vizinhos mais proximos a mesma prioridade ou decidir seus
pesos com base na distancia do ponto de consulta; quanto mais longe o ponto, menor o

peso.

e Algoritmo de indexacéao: algoritmos de indexag&o sao usados para mapear 0s pontos mais
proximos. Se usarmos 0 método de forca bruta resultaria no célculo da distancia de todos os
pares de pontos de dados em um conjunto de dados. Sendo assim, usamos algoritmos de
indexacdo baseados em arvore, como kd-tree e ball tree. Quando o nimero de dimensdes é

maior, o ball tree é mais eficiente do que o kd-tree.

o Meétrica de distancia: uma métrica deve ser usada para calcular a distancia entre 0s pontos.

Pode ser a Euclidiana ou a Manhattan ou ordens superiores da métrica de Minkowski.

Maquina de vetores de suporte

Maquina de vetores de suporte (SVM) é um algoritmo poderoso que encontra um plano
hiperdimensional que separa classes distintas. Um exemplo € mostrado na figura a seguir, na qual
temos duas classes denotadas pelas cores vermelha e azul. A linha preta que os divide é 0 nosso
hiperplano (uma linha neste caso, ja que estamos visualizando em duas dimensfes). O SVM
encontra o hiperplano de forma que a margem (a distancia entre as duas linhas pontilhadas) seja
maxima.

Os pontos de dados proximos as linhas pontilhadas sdo chamados de vetores de suporte. Eles
sdo altamente responsaveis pela formacao do hiperplano. Usamos o método de otimizacao de
multiplicadores de Lagrange para encontrar este hiperplano.
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Figura 14 - Classes separadas por hiperplano

Mas esse era um problema linearmente separavel. Na vida real, os conjuntos de dados ndo séo
linearmente separaveis. Portanto, vamos dar outro exemplo e ver como o SVM funcionaria:
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Figura 15 - Conjunto de dados com duas classes, azul e vermelho

A figura acima nao é linearmente separavel. Portanto, é necessario projeta-la para uma dimenséao
superior (trés dimensdes, neste caso), como mostrado na figura a seguir e agora podemos aplicar
SVM e encontrar o plano separando-o.
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Figura 16 - Dados projetados em dimensdes superiores e separados por um plano

Precisamos encontrar a funcdo de mapeamento correta para projetar dados em dimensdes
superiores. E ai que diferentes kernels entram em jogo. As fun¢cdes de mapeamento corretas
podem ser obtidas usando as funcdes de kernel corretas, que € um dos hiperparametros mais
importantes em SVMs. Vamos agora discutir os diferentes hiperparametros:

« Kernel: conforme descrito anteriormente, um kernel ajuda a obter a funcdo de mapeamento
correta, que é essencial para o desempenho eficiente do SVM. Encontrar apenas o kernel
reduz a complexidade de encontrar a funcdo de mapeamento; ha uma relacdo matematica
direta entre a funcao de mapeamento e a funcdo de kernel. A Figura acima é um exemplo
de problema que pode ser resolvido usando o kernel da funcéo de base radial (RBF). Alguns
dos kernels amplamente usados sao o polinomial, Gaussian, sigmoid e, claro, o RBF, a
maioria deles estdo definidos na implementacao SVM no scikit-learn (o sklearn também

permite que vocé defina seu préprio kernel).

e C: C éum parametro de regularizagéo. Ele cria um trade off entre a precisdo do treinamento
e a largura da margem. Uma diminuicdo em C resulta em margens maiores e menor precisao

de treinamento e vice-versa.
« Gama: Gama (y) define a influéncia dos pontos de treinamento.
e Sigma = 1/gama

o Grau: Este hiperparametro é usado apenas em kernels polinomiais; um grau mais alto

significa um limite de decisdo mais flexivel. O grau 1 resultaria em um kernel linear.
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Arvore de Decisdo

A arvore de decisdo é semelhante a um monte de instru¢cdes if-else, um algoritmo simples, mas
elegante, com uma visualizacdo muito intuitiva. E realmente facil entender o que esta acontecendo,
ao contrario das redes neurais. Além disso, pouco ou nenhum pré-processamento de dados é
necessario.

Como o0 nome sugere, é uma arvore, portanto, comeg¢a com um no raiz, que € um dos recursos.
Com base no valor desse recurso para nosso ponto de dados, selecionamos o proximo né da
arvore. Isso continua até chegarmos a folha e, portanto, ao valor de previséo.

Criar esta arvore € um pouco complicado; varios algoritmos diferentes sdo usados para selecionar
qual recurso vai para o topo, qual vai para o segundo e assim por diante. Alguns dos algoritmos
gue calculam a importancia dos recursos sao o indice de Gini, o de ganho de informagao e o qui-
guadrado. A selecao desse algoritmo pode ser considerada um dos hiperparametros importantes
no algoritmo da arvore de decisao.

Vejamos o exemplo de um conjunto de dados Iris classico. Aqui, 0 objetivo é classificar as trés
espécies de flores de iris, Setosa, Versicolor e Virginica, com base em quatro caracteristicas,
comprimento da sépala, largura da sépala, comprimento da pétala e largura da pétala.

Como eu disse antes, a visualizacdo de uma arvore de decisdo é muito facil; sklearn fornece uma
funcéo, tree.plot_tree() , onde vocé apenas tem que inserir seu classificador treinado e ele iréa plotar
a arvore (veja a figura abaixo).
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gini = 0.667
samples = 150
value = [50, 50, 50]
class = setosa

petal width (cm) <= 0.8

\

/

gini = 0.0

petal width (cm) <= 1.75
gini = 0.5

samples = 50
value =[50, 0, 0]
class = setosa

petal length (cm) <= 4.95
gini = 0.168
samples = 54
value = [0, 49, 5]
class = versicolor

-

samples = 100
value = [0, 50, 50]
class = versicolor

petal length (cm) <= 4.85
gini = 0.043
samples = 46
value = [0, 1, 45]
class = virginica

N

/

\

petal width (cm) <= 1.65 petal width (cm) <= 1.55 sepal width (cm) <= 3.1 ini = 0.0
gini = 0.041 gini = 0.444 gini = 0.444 samples = 43
samples = 48 samples = 6 samples = 3 value = [0, 0, 43]

value = [0, 47, 1] value = [0, 2, 4] value = [0, 1, 2] class = virginica
class = versicolor class = virginica class = virginica

\

[\ / [\

gini = 0.0 gini = 0.0 gini = 0.0 petntlenoth (ETn) s A0 gini = 0.0 gini = 0.0
samples = 47 samples = 1 samples = 3 Sg;r:r" _Ie§ =3 samples = 2 samples = 1
value = [0, 47, 0] value = [0, 0, 1] value = [0, 0, 3] Vel E [0 '2 1] value = [0, 0, 2] value = [0, 1, 0]
class = versicolor class = virginica class = virginica cI:sls‘e=_ver§icblor class = virginica class = versicolor

[\

gini = 0.0 gini = 0.0
samples = 2 samples = 1
value = [0, 2, 0] value = [0, 0, 1]
class = versicolor class = virginica

Figura 17 - Um classificador de arvore de deciséo treinado no conjunto de dados Iris

Como vocé pode ver na figura acima, existem indices de gini para todos os n6s, com base em quais
recursos sao colocados na arvore. Conforme descemos na arvore, o valor do indice de gini diminui.
No topo dos nés, uma condicao é especificada; se for verdadeiro, o ponto de dados vai para o filho
da direita e, se for falso, o ponto de dados vai para o filho esquerdo. O valor das amostras nos diz
0 numero de instancias que se encontram na condi¢ao verdadeira e falsa do no pai.

Um dos problemas que enfrentamos com as arvores de decisdo é que, quando a arvore fica
complexa, hd uma grande chance de que o modelo se ajuste demais aos dados de treinamento.
Alguns dos hiperparametros podem ajudar a reduzir essa complexidade. Para resolver este
problema, podemos podar a arvore, usando hiperparametros como profundidade méaxima da
arvore e numero minimo de amostras no no folha: Aqui estdo os hiperparametros:

e Algoritmo: Como mencionado anteriormente, este algoritmo decide a prioridade dos

recursos e, portanto, sua ordem na estrutura em arvore.

o Profundidade da arvore: define a profundidade maxima da arvore. Isso certamente pode
afetar a complexidade estrutural e o tempo de processamento da arvore. Podemos remover

nos sem importancia e reduzir a profundidade.
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e Divisdo de amostra minima: este é um valor inteiro que define o nidmero minimo de
amostras necessarias para dividir um no interno. Na figura acima, se tivéssemos escolhido

101, a arvore teria parado apés a segunda camada.

e Quantidade de amostra minima na folha: define o nUmero minimo de amostras na folha.
Este hiperparametro pode ajudar a reduzir o sobreajuste, reduzindo a profundidade da

arvore.

Redes neurais

Uma rede neural basica é composta de nos e camadas de nos, e esses nds hada mais sdo do que
a saida da camada anterior multiplicadas pelos pesos. Chamamos pesos e vieses, neste contexto,
de parametros (uma vez que sdo decididos por um algoritmo de modelagem baseado no conjunto
de dados) e chamamos o numero de nés, niumero de camadas e assim por diante de
hiperparametros (ja que intervimos na sua defini¢ao).

Definir a arquitetura de uma rede neural € uma das tarefas mais desafiadoras enfrentadas pelos
cientistas de dados em uma tarefa de aprendizado de maquina. A arquitetura ndo pode ser
descoberta por forca bruta (tentar todos os modelos possiveis) porque a complexidade associada
ao tempo de processamento das redes neurais € muito alta e ndo € possivel experimentar todas as
combinac¢des de hiperparametros. Portanto, criar uma arquitetura de rede neural € mais uma arte,
contando com légica e algoritmos de ajuste de hiperparametros mais avancados.

Um grande numero de hiperparametros diferentes existem no contexto das redes neurais, entdo
vamos discutir alguns deles aqui:
« NUmero de camadas: adicionar camadas aumenta a profundidade da rede neural e a

capacidade de aprender recursos mais complexos.

« NUmero de nés: O numero de nos varia de acordo com as camadas, mas o numero de nos
na primeira camada oculta e na ultima camada oculta deve ser igual ao nUmero de recursos
de entrada e de classes a serem previstas, respectivamente. Para a camada oculta, por
convencgao, usamos o0 numero de nés em expoentes de 2, o que significa 2, 4, 8, 16, 32, 64,
128, 256, 512, 1024 e assim por diante. Isso ocorre porque o hardware tem um desempenho
mais eficiente quando os niumeros sdo armazenados em poténcias de dois, embora ndo haja

prova de que essa seja a maneira mais eficiente de selecionar esse tipo de hiperparametros.

« Tamanho de lote: Se tomarmos a uma subamostra do conjunto de dados, ela deve
representar as propriedades de todo o conjunto de dados. Este lote pode ser usado para
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calcular o gradiente e atualizar os pesos. E iteramos em todas as subamostras até cobrir
todo o conjunto de dados. A ideia é economizar espaco na memoria. Mas vocé precisa
escolher o valor ideal do tamanho do subconjunto, porque um tamanho de lote menor
causaria mais flutuacdes ao atingir os valores minimos, e um valor maior pode causar erros

de memoria.

Funcéao de ativacao: as funcdes de ativacdo sdo usadas para introduzir uma nao linearidade
em cada nd. Poucas coisas que precisamos ter certeza ao decidir as funcdes de ativacao
sdo, elas devem ser usadas em milhares e milh6es de nés, e a retropropagacdo usa suas
derivadas, portanto, a funcdo e sua derivada devem ser pouco complexas
computacionalmente. Algumas das ativacdes amplamente utilizadas sdo RelLU, Sigmoid e

Leaky ReLU. Falaremos mais sobre elas no contexto de redes neurais, ainda nesta aula

Funcado de perda (loss): a funcdo de perda é escolhida com base na saida, seja uma
classificacdo binaria, classificacdo multiclasse, regressdo e assim por diante. Existem
também outros fatores. Por exemplo, usar a ativacao sigmoide na ultima camada e a funcéo
de perda quadratica pode resultar na lentiddo do aprendizado. Portanto, coisas como essas
precisam ser observadas. Também existem hiperparametros internos para a funcéo de perda

gque podem ser ajustados.

Otimizador: anteriormente, discutimos um método de otimizacdo, o de gradiente
descendente. Existem outros métodos de otimizacdo mais avancados, como Adagrad, Adam
Optimizer e assim por diante, e esses otimizadores também contém varios hiperparametros

que afetam a otimizag&o geral.

Existem muitos outros hiperpar@metros em redes neurais, como normalizacdo em lote (batch
normalization), eliminacao (dropout) e assim por diante. E a cada poucos dias essas variaveis estao
aumentando com o avancgo da tecnologia. Enfim, ndo vamos conseguir esgotar a quantidade de
hiperparametros possiveis. Esta secdo teve como objetivo dar uma ideia do que s&o
hiperparametros e como funcionam.

©
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Classificacao

Parece ser um imperativo humano. A fim de compreender e comunicar sobre o mundo que
estamos constantemente a classificar, categorizar e classificar. Dividimos as coisas vivas em filos,
espécies e género; matéria em elementos; cdes em ragas, as pessoas em racas. Os objetos a
serem classificados sdo geralmente representados por registros em um banco de dados ou um
arquivo, e o ato de classificagcdo consiste em adicionar uma nova coluna com um cédigo de
classe de algum tipo.

Uma das tarefas mais comuns dentro de mineracdo de dados consiste em examinar as
caracteristicas de um objeto recém-apresentado e atribui-lo a um dos conjuntos predefinidos de
classes. A tarefa de classificacdo é caracterizada por uma definicdo das classes (1), e conjunto
dados para aprendizado (2) pré-classificados.

Uma definicado mais formal para a classificacao é a tarefa de aprendizado de uma funcéo alvo f que
mapeia cada atributo de um conjunto x para um rétulo de classe predefinido y. Essa descricao foi
dada por Tan em seu livro de mineracao e pode ser observada na figura abaixo:

B\TRADA SAIDA
MODH.O DE QLASSACAGAD .
CONJUNTO CEATRIBUIGS RONUD CE CLASSE

® —

O modelo construido baseia-se na analise prévia de um conjunto de dados de amostragem ou
dados de treinamento, contendo objetos corretamente classificados. Por exemplo, suponha que
o gerente do supermercado esta interessado em descobrir que tipo de caracteristicas classificam
seus clientes em “"bom comprador” ou “mau comprador”. Um modelo de classificagcdo poderia
incluir a seguinte regra: “Clientes da faixa econémica B, com idade entre 50 e 60 sdo maus
compradores”.

Na classificacdo, o objetivo é a construcdo de um modelo que possa ser aplicado a dados nao
classificados e classifica-los. Sdo exemplos de tarefas de classificacdo que foram abordados por
meio de técnicas de mineracdo de dados: classificagdo de pedido de crédito como baixo, médio
ou alto risco, escolher conteldo a ser exibido em uma pagina Web, determinar quais os nimeros
de telefone correspondem a maquinas de fax, descobrir sinistros fraudulentos e atribuir cédigos
da industria e denominagdes de emprego com base nas descricdes de texto livre.

Em todos os exemplos, haum nimero limitado de classes, e espera-se ser capaz de
atribuir qualquer registo em um ou outra. As arvores de decisido e técnicas semelhantes sdo bem
adaptadas para a classificacdo. Rede neural e andlise de links também sdo Uteis para a
classificacdo de certas circunstancias. Vejam na figura a seguir um fluxo que mostra o
funcionamento de um algoritmo de classificacao:
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Dados com - : Assinaturas,
rétulos| Treinamento protétipos,
(classes) (criagdo de assinaturas, regras,
Indicados protétipos, regras, etc.) etc.
diretamente ~—— S~

-~ ™, Dados com
] ~——| rétulos

Classificagao (classes)
I calculados pelo
~___— classificador

| Qualidade do

} Comparacéo I classificador
N
Assinaturas, [__
protoétipos,
regras, J
etc. |
;::_::/
- t
Dados com
Dados sem | —— ] rétulos
rotulos Classificagao (classes)
I calculados pelo
~— ——_—" classificador

Figura 18 - Processo de construgdo de um classificador

APOSTA ESTRATEGICA

A ideia desta secao € apresentar 0os pontos do conteldo que mais possuem chances de serem
cobrados em prova, considerando o historico de questdes da banca em provas de nivel semelhante
a nossa, bem como as inovacdes no conteudo, na legislacdo e nos entendimentos doutrinarios e
jurisprudenciais?.

Algoritmos de aprendizagem de maquina sao programas que podem aprender com dados e
melhorar a partir da experiéncia, sem intervengdo humana. Tarefas de aprendizagem podem incluir
aprender a funcdo que mapeia a entrada para a saida, aprender a estrutura oculta em dados nao
rotulados; ou "aprendizagem baseada em instancias”, onde um rotulo de classe é produzido para
uma nova instancia, comparando a nova instancia (linha) com instancias dos dados de treinamento,
que foram armazenados na memoria. O 'aprendizado baseado em instancias' ndo cria uma
abstracao a partir de instancias especificas.

! Vale deixar claro que nem sempre sera possivel realizar uma aposta estratégica para um determinado
assunto, considerando que as vezes ndo ¢é viavel identificar os pontos mais provaveis de serem cobrados
a partir de critérios objetivos ou minimamente razoaveis.
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ATENTO!

Tipos de algoritmos de aprendizagem de maquina
Existem 3 tipos de algoritmos de aprendizado de maquina (ML):

Algoritmos de aprendizagem supervisionados: O aprendizado supervisionado usa
dados de treinamento rotulados para aprender a funcédo de mapeamento que transforma
as variaveis de entrada (X) na variavel de saida (Y). Em outras palavras, ele resolve para
f na seguinte equacéo:

Y =f(X)
Isso nos permite gerar saidas com precisdo quando dadas novas entradas.

Algoritmos de aprendizagem nao supervisionados: Modelos de aprendizagem né&o
supervisionados sdo usados quando temos apenas as variaveis de entrada (X) e
nenhuma variavel de saida correspondente. Eles usam dados de treinamento nédo
rotulados para modelar a estrutura subjacente dos dados.

Aprendizado por refor¢co: O aprendizado por reforco € um tipo de algoritmo de
aprendizado de maquina que permite que um agente decida a melhor pr6xima agdo com
base em seu estado atual (politica), aprendendo comportamentos que maximizarao uma
recompensa.

©

Algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado

1. Regressao Linear

No aprendizado de maquina, temos um conjunto de varidveis de entrada (x) que sdao
usadas para determinar uma varidvel de saida (y). Existe uma relacdo entre as varidveis
de entrada e a variavel de saida. O objetivo da ML é quantificar essa relagao.
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A Regressao Linear é representada como uma linha na forma dey = a + bx.

Na Regressdo Linear, a relacdo entre as variaveis de entrada (x) e a varidvel de saida (y) é
expressa como uma equacao da forma y = a + bx. Assim, o objetivo da regressao linear é
descobrir os valores dos coeficientes a e b. Aqui, a é a interceptacado e b é a inclinacdo da
linha.

A Figura acima mostra os valores de x e y plotados para um conjunto de dados. O objetivo
é encaixar uma linha mais proxima da maioria dos pontos. Isso reduziria a distancia (‘erro')
entre o valor y de um ponto de dados e a linha.

2. Regressao Logistica

As previsdes de regressao linear sao valores continuos (ou seja, chuvas em cm), as
previsbes de regressao logistica sdao valores discretos (ou seja, se um aluno
passou/falhou) apds a aplicacdo de uma fungdo de transformacao.

A regressao logistica é mais adequada para classificacdo bindria: conjuntos de dados onde
y=0o0u 1, onde 1 denota a classe padrao. Por exemplo, ao prever se um evento ocorrera
ou ndo, ha apenas duas possibilidades: que ocorra (o que denotamos como 1) ou que nao
(0). Entdo, se estivéssemos prevendo se um paciente estava doente, rotulariamos
pacientes doentes usando o valor do nosso conjunto de dados.

A regressdo logistica € nomeada apds a funcdo de transformacdo que utiliza, que é
chamada de funcdo logistica h(x)= 1/ (1 + e*). Isso forma uma curva em forma de S.

Na regressao logistica, a saida assume a forma de probabilidades da classe padrdo (ao
contrario da regressdo linear, onde a saida é produzida diretamente). Como é uma
probabilidade, a saida estd na faixa de 0-1. Entdo, por exemplo, se estamos tentando
prever se os pacientes estdo doentes, ja sabemos que pacientes doentes sdo denotados
como 1, entdo se nosso algoritmo atribui a pontuacdo de 0,98 a um paciente, ele acha
gue o paciente é bastante provavel que esteja doente.
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Esta saida (valor y) é gerada por log transformando o valor x, utilizando a funcdo logistica
h(x)= 1/ (1 + ™). Um limiar é entdo aplicado para forcar essa probabilidade em uma
classificacao binaria.

The Logistic Function, klr) =1

Regressao Logistica para determinar se um tumor é maligno ou benigno. Classificado
como maligno se a probabilidade h(x)>=0,5.

Na Figura anterior, para determinar se um tumor é maligno ou nao, a variavel padrao éy
=1 (tumor = maligno). A varidvel x pode ser uma medida do tumor, como o tamanho do
tumor. Como mostrado na figura, a funcao logistica transforma o valor x das vdrias
instancias do conjunto de dados, na faixa de 0 a 1. Se a probabilidade cruzar o limiar de
0,5 (mostrado pela linha horizontal), o tumor é classificado como maligno.

A equacdo de regressao logistica P(x) = eA(bo +bix)/1 + e(bo + b1x)) pode ser transformada
em In(p(x)/1-p(x)) = bo+ baix.

O objetivo da regressao logistica é utilizar os dados de treinamento para encontrar os
valores dos coeficientes bo e b1 de forma que minimize o erro entre o desfecho previsto e
o resultado real.

3. CART

As Arvores de Classificacdo e Regressdo (CART) s3o uma implementacdo das Arvores de
Decisao.

Root Node

Internal Node

Leof Nodes

l Mini-Van I l Sports Car ].
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Os nds ndo terminais de Arvores de Classificacdo e Regressdo s30 o nd raiz e o nd interno.
Os nods terminais sao os nos de folhas. Cada nd nao terminal representa uma Unica
variavel de entrada (x) e um ponto de divisao nessa variavel; os nédulos de folha
representam a varidvel de saida (y). O modelo é usado da seguinte forma para fazer
previsdes: caminhe as rachaduras da arvore para chegar a um nd de folha e produzir o
valor presente no né da folha.

A arvore de decisao na Figura acima classifica se uma pessoa comprara um carro esportivo
ou uma minivan dependendo de sua idade e estado civil. Se a pessoa tem mais de 30 anos
e ndo é casada, caminhamos na arvore da seguinte forma: 'mais de 30 anos?' -> sim ->
‘casados?' -> ndo. Assim, o modelo produz um carro esportivo.

4. Bayes ingénuo

Para calcular a probabilidade de ocorrer um evento, dado que outro evento ja ocorreu,
usamos o Teorema de Bayes. Para calcular a probabilidade de que a hipétese(h) seja
verdadeira, dado nosso conhecimento prévio(d), usamos o Teorema de Bayes da seguinte
forma:
P(h|d)=(P(d[h) P(h)) / P(d)

onde:
e P(h|d) = Probabilidade posterior.
e P(d|h) = Probabilidade.
o P(h) = Probabilidade prévia da classe.
e P(d) = Probabilidade prévia do preditor. Probabilidade dos dados

(independentemente da hipdtese)
Este algoritmo é chamado de "ingénuo" porque assume que todas as varidveis sao
independentes umas das outras, o que é uma suposicdo ingénua de se fazer em exemplos
do mundo real.
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Weather |Play
Sunny MNo
Overcast |Yes
Rainy Yes
Sunny Yes

Sunny Yes
Overcast |Yes

Rainy No
Rainy Mo
Sunny Yes
Rainy Yes
Sunny No

Owvercast |Yes
Owvercast |Yes
Rainy Mo

Usando Baias Ingive para prever o status de 'jogar'/’play’ usando a variavel 'weather'.
Usando a tabela como exemplo, qual é o resultado se o tempo = 'ensolarado'?

Para determinar o desfecho de jogar = 'sim' ou 'nao' dado o valor do tempo variavel =
‘ensolarado’, calcule P(yes|sunny) e P(no|sunny) e escolha o resultado com maior
probabilidade.

->P(yes|sunny)= (P(sunny|yes) * P(yes)) / P(sunny) = (3/9 * 9/14) / (5/14) = 0,60
-> P(no|sunny)= (P(sunny|no) * P(no)) / P(sunny) = (2/5 * 5/14 ) / (5/14) = 0,40

Assim, se o tempo = 'ensolarado’, o resultado é jogo = 'sim".
5. KNN
O algoritmo K-Mais Préximo dos Vizinhos usa todo o conjunto de dados como conjunto

de treinamento, em vez de dividir os dados definidos em um conjunto de treinamento e
conjunto de testes.
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Quando um resultado é necessario para uma nova instancia de dados, o algoritmo KNN
passa por todo o conjunto de dados para encontrar as instancias k mais préoximas da nova
instancia, ou o numero k de instancias mais semelhante ao novo registro, e entdo produz
a média dos resultados (para um problema de regressdo) ou o modo (classe mais
frequente) para um problema de classificacao. O valor de k é especificado pelo usuario.

A semelhanca entre as instancias é calculada utilizando medidas como distancia

euclidiana e distancia de Hamming.

Imprima o capitulo Aposta Estratégica separadamente e dedique um tempo para absolver tudo o
gue esta destacado nessas duas paginas. Caso tenha alguma davida, volte ao Roteiro de Revisédo
e Pontos do Assunto gue Merecem Destaque. Se ainda assim restar alguma davida, ndo hesite em

me perguntar no férum.

QUESTOES ESTRATEGICAS

Nesta secdo, apresentamos e comentamos uma amostra de questdes objetivas selecionadas
estrategicamente: sdo questdes com nivel de dificuldade semelhante ao que vocé deve esperar
para a sua prova e que, em conjunto, abordam os principais pontos do assunto.

A ideia, aqui, ndo € que vocé fixe o conteudo por meio de uma bateria extensa de questdes, mas
gue vocé faca uma boa reviséo global do assunto a partir de, relativamente, poucas questdes.

PRATICAR!

1. (FGV - Analista Judiciario (TJ RO)/Analista de Sistemas/2021)

A Inteligéncia Atrtificial (IA) apoia o desenvolvimento de solugdes tecnoldgicas capazes de
realizar atividades similares as capacidades cognitivas humanas. Como exemplo, a plataforma
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Sinapses, desenvolvida pelo Tribunal de Justica do Estado de Rondodnia (TJRO) e adaptada
para uso nacional, gerencia o treinamento supervisionado de modelos de IA.

Em solucdes de IA, a tecnologia que possui a capacidade de melhorar o desempenho na
realizacdo de alguma tarefa por meio da experiéncia usando dados de treinamento, podendo
ser supervisionado ou nao, é o(a):

A Motor de Inferéncia (Inference Engine) de Sistemas Especialistas (Expert Systems);
B Raciocinio Automatizado (Automated Reasoning);
C Compreensao de Linguagem Natural (Natural-Language Understanding);

D Representacdo do Conhecimento (Knowledge Representation) usando Logica de Primeira
Ordem (First Logic Order);

E Aprendizado de Maquina (Machine Learning).
Comentario:
Gabarito: E

Comentarios

Veja que tratamos de desse conceito de melhoria de eficiéncia por meio da aprendizagem de
maquina no inicio desta secdo, logo, temos a resposta na alternativa E. As outras assertivas
descrevem outras areas/conceitos da Inteligéncia Atrtificial:

a) Um motor de inferéncia € uma ferramenta informatizada "caixa preta”, também utilizada em
Sistema Especialista (Inteligéncia Atrtificial), que apds ser estimulada com solicitacBes
predeterminadas, oferece as solu¢des possiveis. Este € 0 nucleo da inteligéncia artificial de um
sistema especialista, onde a capacidade do motor de inferéncia é baseada numa combinacéo de
procedimentos de raciocinios de forma regressiva (partindo de uma conclusao, feita pelo usuario
ou pelo sistema, é feita uma pesquisa por meio do conhecimento acumulado para se provar a
afirmacdo inicial) e progressiva (respostas fornecidas pelo usuéario desencadeando um processo de
busca até que se encontre a solucao 6tima). Ela é provocada por requisicdes e tem que ter base
de dados de conhecimento. Maior parte baseado em légica de primeira ordem.

b) Raciocinio Automatizado (Automated Reasoning): cria formas de simular raciocinio légico

c) Compreensdao de Linguagem Natural (Natural-Language Understanding); meios para
Compreenséo da linguagem humana a partir de texto, audio ou video.

d) Representacdo do Conhecimento (Knowledge Representation) usando Légica de Primeira
Ordem (First Logic Order): descreve objetos e predicados relacionando objetos. Admite
quantificadores (V e 3). Representacao por l6gica matematica

Veja que aprendizado de maquina vai além desses conceitos porque propde maior independéncia
na execucao dos sistemas, com base em aprendizado continuo como se fosse um neurdnio.

Gabarito: E.

a SEFAZ-MG (Auditor Fiscal - Tecnologia da Informacgéo) Passo de Ciéncias de Dados

, www.estrategiaconcursos.com.br



Thiago Rodrigues Cavalcanti
Aula 00

2. (FGV - Auditor de Financas e Controle (CGU) — 2022)

Considere uma matriz de confusdo de um modelo de classificacdo binaria de relatorios
financeiros. O modelo classifica os relatérios em fraudulentos ou néo fraudulentos. Se essa
matriz apresenta 200 verdadeiros positivos, 100 verdadeiros negativos, 40 erros do “tipo 17 e
20 erros do “tipo 2”7, podem-se calcular as métricas de desempenho aproximadas como:

(A) Precision = 0.71. Recall = 0.83;
(B) Precision = 0.83. Recall = 0.71;
(C) Precision = 0.83. Recall = 0.90;
(D) Precision = 0.90. Recall = 0.71;
(E) Precision = 0.90. Recall = 0.83.

Comentérios
Veja que essa questdo € uma aplicacdo direta das formulas de Precisdo e Recall. Vamos usar a

tabela abaixo para relembrar quais os termos a serem usados. S6 esclarecendo que os erros do
tipo 1 séo os falsos positivos e os erros do tipo 2 séo os falso negativos.

ACURACIA PRECISAD R

VP + VN VP VP
VP4+FP+VN+FN VP + FP VP + FN
[ F-MEASRE @ | ESPECIFICIDADE TAXA DE FALSO POSITIVO
PRECISAO x RECALL VN FP
PRECISAO + RECALL VN + FP FP + VN

Desta forma temos que:

precisio = —F =290 _ (o333
TeCSA0 = U T FP T 200 + 40
VP 200
Recall = = 0,909090 ...

VP+FN _ 200 + 20
Desta forma, podemos encontrar nosso resultado na alternativa C.

Gabarito: C.

3. (FGV — Auditor de Financas e Controle (CGU) — 2022)
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Um time de ciéncia de dados utilizou um modelo linear para resolver uma tarefa de anélise de
dados financeiros provenientes de diferentes unidades de uma organizacdo. Um membro do
time, que ndo participou da modelagem, testa o modelo e verifica que ele apresenta um
péssimo resultado. Preocupado, ele busca os resultados apresentados no treino e pode
concluir que ocorreu:

(A) underfitting, se o resultado do treino foi 6timo. Uma possivel solucéo € a utilizacdo de um
modelo mais complexo e a reducao do tempo de treinamento;

D

(B) underfitting, se o resultado do treino também foi péssimo. Uma possivel solucdo € a

utilizacdo de um modelo menos complexo e métodos de validagéo cruzada;

D
Q

(C) overfitting, se o resultado do treino também foi péssimo. Uma possivel solucéo
utilizac&o de técnicas de regularizacdo e métodos de validacao cruzada;

(D) overfitting, se o resultado do treino foi 6timo. Uma possivel solugéo é a utilizacdo de um
modelo menos complexo e métodos de validacao cruzada;

(E) overfitting, se o resultado do treino foi 6timo. Uma possivel solucéo € a utilizagcdo de um
modelo mais complexo e o aumento do tempo de treinamento.

Comentarios

Observe que o erro s6 foi percebido sobre o conjunto de dados de teste. Ou seja, 0 modelo
consegue ter um desempenho bom sobre o conjunto de dados de treinamento, entretanto, ndo vai
conseguir generalizar bem, esse € um problema de overfitting que pode ser mitigado usando
métodos de regularizacao (que permitem construir um modelo menos complexo). Uma das técnicas
de regularizacéo é a validacao cruzada.

Para descobrir até qual complexidade devemos treinar o modelo ou ajustar os parametros do
modelo, devemos usar a validagao cruzada. Na validagéo cruzada, dividimos o conjunto de dados
D em duas particBes, ou seja, conjunto de treinamento denotado por T e conjunto de teste denotado
por R onde a unido desses dois subconjuntos € todo o conjunto de dados e a intersecéo deles é o
conjunto vazio:

TUR=D

TNR=0
O T é usado para treinar o modelo. Depois que o modelo é treinado, o0 R € usado para testar o
desempenho do modelo. Temos diferentes métodos para validacdo cruzada. Dois dos métodos

mais conhecidos para validagéo cruzada séo o K-fold e o Leave-One-Out (LOOCV).

Gabarito: D.

4. (FGV — Auditor de Financas e Controle (CGU) — 2022)

Dois colegas de um time de ciéncia de dados discutem o novo projeto do time: avaliar um
grupo de unidades de negocio e tentar, através de algumas caracteristicas compartilhadas,
separa-las em grupos. O objetivo é migrar de um cenario em que sao elaborados contratos
individuais para um cenario em que possam ser elaborados contratos por grupo. Alice acha
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gue deve ser usado um método supervisionado. Ela escolhe o K-means Clustering e propde
ajustar os hiperparametros C e sigma para alcancar um resultado adequado. Bob prefere
métodos ndo supervisionados, ja que a base de dados nédo possui rétulos, e esta em duvida
entre utilizar Naive Bayes (em razéo de a base de dados ser pequena) ou Decision Trees (por
talvez ser necessério ter um modelo explicavel). Analisando as posi¢des de Alice e Bob sobre
esse projeto, pode-se afirmar que:

(A) Alice e Bob estdo corretos. Entretanto, ndo é possivel realizar uma analise prévia dos
algoritmos — avaliam-se apenas modelos e suas métricas de desempenho;

(B) Alice e Bob estéo errados. K-means Clustering € um método nao supervisionado e néo
possui 0os parametros C e sigma. Naive Bayes e Decision Trees sdo métodos supervisionados;

(C) Alice esta correta, mas a sugestdo de Bob de utilizar Naive Bayes é fraca, pois esse
algoritmo nao apresenta bom desempenho com pequenos conjuntos de dados;

7

(D) Bob esta correto e Alice estd errada. K-means Clustering € um algoritmo néo
supervisionado;

(E) Bob esta errado e Alice esta correta. Modelos baseados em Decision Trees ndo sdo
explicaveis.

Comentarios
Vamos comentar cada uma das alternativas:

A. ERRADO. Alice e Bob estado incorretos, eles estdo confundindo os conceitos de aprendizado
supervisionado e ndo supervisionado.

B. CERTO. K-means € um algoritmo de aprendizado ndo supervisionado para clusterizacdo. Os
parametros C e sigma sdo usados no SVM. J4 Naive Bayes e Decision Trees sdao métodos de
aprendizados supervisionados que podem ser usados para regressao ou classificagao.

C. ERRADO. Alice e Bob estdo errados. O algoritmo de Naive Bayes apresenta um bom
desempenho em pequenas amostras.

D. ERRADO. Alice e Bob estdo errados.
E. ERRADO. Alice e Bob estao errados

Gabarito: B.

5. (FGV - Auditor Federal de Controle Externo (TCU)/Controle Externo/Auditoria
Governamental/2022)

Um analista do TCU recebe o conjunto de dados com covariaveis e a classe a que cada
amostra pertence na tabela a seguir.
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X1 X2 Classe
0 1 A

0 2 B

1 0 A

1 -1 B

2 2 B

1 2 A
-1 1 B

2 3 A

Esse analista gostaria de prever a classe dos pontos (1,1), (0,0) e (-1,2) usando o algoritmo
de k-vizinhos mais préximos com k=3 e usando a distancia euclidiana usual.

Suas classes previstas séo, respectivamente:
A) A, B, A;
B) B, A, A;
C) A, B, B;
D) A, A, B;
E) A, A, A.

Comentéarios

O examinador quer que se use o algoritmo k-vizinhos (ou k-neighboor). Esse algoritmo classifica
uma determinada instancia dos dados, comparando com os elementos mais proximos a ele. A
medida de distancia € um hiperparametro do modelo. Neste caso, o problema usa a distancia
euclidiana que é distancia em linha reta entre dois pontos. Vamos colocar os pontos em um sistema
de coordenadas cartesianas para podermos visualizar a posi¢ao e a respectiva classe. Na figura, a
cor azul os pontos mais proximos de A e a laranja o ponto mais proximos de B:
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O examinador € claro em dizer que estamos usando o algoritmo de k-vizinhos mais préximos com
k=3, K € a quantidade de vizinhos mais proximos que vao influenciar na escolha da classe do novo
elemento. Assim, podemos observar as classes de cada um dos pontos requisitados.

e (11)=A
e (0,0)=A
e (-1,2)=B

Logo, gabarito da questdo encontra-se na alternativa.

Gabarito: D.

6. (FGV - Auditor Federal de Controle Externo (TCU)/Controle Externo/Auditoria
Governamental/2022)

Em um problema de classificacdo € entregue ao cientista de dados um par de covariaveis,
(x1, x2), para cada uma das quatro observacdes a seguir: (6,4), (2,8), (10,6) e (5,2). A variavel
resposta observada nessa amostra foi “Sim”, “Nao”, “Sim”, “Nao”, respectivamente.

A particdo que apresenta o menor erro de classificacdo quando feita na raiz (primeiro nivel)
de uma arvore de decisao é:

A)x1 > 2 (“Sim”) e x1 < 2 (“N&o”);
B) x1> 5 (“Sim”) e x1 < 5 (“N&0”);
C) x2 >3 (“Sim”) e x2 < 3 (“N&o’);
D) x2 > 6 (“Sim”) e x2 < 6 (“N&0");
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E) x1 > 1 (“Sim”) e x1 =1 (“Nao”).
Comentarios
A questdo pede para vocé construir uma arvore de decisdo que tenha apenas um nivel e a
capacidade de prever com maior precisao as classe para o conjunto de informacdes apresentadas.
Se observarmos todas as alternativas, a Unica que apresenta 100% de acerto para todas as
instancias ou observacdes apresentadas € a alternativa B. Vejamos:
Temos 4 observacgdes: (6,4), (2,8), (10,6) e (5,2), o primeiro valor representa x1 o segundo x2.
Assim temos,
No caso (6,4), como x1 > 5, o rotulo predito € Sim
No caso (2,8), como x1 <=5, o rétulo predito é Nao
No caso (10,6), como x1 > 5, o rétulo predito € Sim
No caso (5,2), como x1 <=5, o rétulo predito € Ndo

Logo, usando essa regra no no raiz temos 100% de acerto em nossas previsoes.

Gabarito: B.

7. (FGV - Auditor Federal de Controle Externo (TCU)/Controle Externo/Auditoria
Governamental/2022)

Um analista de dados deseja criar um modelo para classificacdo de documentos em duas
categorias: sigilosos e publicos. A sua disposicdo, existe um conjunto de dados com N
documentos, dos quais uma fragéo a deles € sigilosa. O analista quer escolher uma fragao 3
dos N documentos para pertencer ao conjunto de teste. O objetivo € garantir que cada uma
das classes (documentos sigilosos e publicos) seja responsavel, em média, por a0 menos
10% do total de documentos. Essa restricdo precisa ser valida tanto no conjunto de treino
guanto no conjunto de teste.

Um par (a,B) que satisfaz as restrigdes do analista é:
Aa=20% e =70%;
Ba=30% e B =80%;
Ca=40% e B = 60%;
D a=60% e =380%;
Ea=70%¢e B =20%.

Comentérios
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Para resolver essa questdo vocé precisa ter em mente que existem duas variaveis alpha e beta.
Beta representa a fracdo dos documentos que pertencem ao conjunto de teste e alpha representa
os documentos sigilosos. Logo, 1 - alpha representa o percentual de documentos publicos e 1 -
beta representa o conjunto de elementos de treinamento. A questdo pede para que cada grupo
tenha, pelo menos, 10% da amostra ... assim:

alpha * beta > 10%

alpha * (1 - beta) > 10%

(1 - alpha)* beta > 10%

(1 - alpha)*(1 - beta) > 10%

A Unica alternativa onde os percentuais satisfazem essa regra é a letra C onde:

alpha * beta = 24%

alpha * (1 - beta) = 16%

(1 - alpha) * beta = 36%

(1 - alpha) * (1 - beta) = 24%

Gabarito: C.

8.

(FGV - Auditor Federal de Controle Externo (TCU)/Controle Externo/Auditoria

Governamental/2022 )

Durante o treinamento de uma rede neural artificial para classificacdo de imagens, foi
observado o comportamento descrito pelo grafico abaixo, que mostra a evolucdo do erro
conforme o numero de iteragdes.
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O classificador em questéao foi treinado em um conjunto de dados particionado (holdout) em
60%/30%/10% (treinamento/validacao/teste). Entretanto, o0s especialistas envolvidos
consideraram o modelo obtido insatisfatério ap6s analisarem o gréfico.

Considerando essas informac@es, duas técnicas que poderiam ser utilizadas para contornar o
problema encontrado séao:

A Parada precoce, Minimizacdo de Entropia Cruzada;

B Validagéo cruzada, Dropout;

C Sobreamostragem, Gradiente Descendente Estocastico;
D Dropout, Parada em convergéncia;

E Minimizacéo de Entropia Cruzada, Validac&o cruzada.

Comentarios

Primeiramente precisamos entender o grafico. Este mostra duas curvas, a primeira representa o
erro de treinamento e a segunda o erro de validacédo. Percebe-se que o erro de treinamento segue
diminuindo depois 70? interacdo, entretanto o erro de validacdo comec¢a a aumentar. Esse é um
tipico problema de overfitting e acontece quando o modelo de ajusta demais aos dados treinamento,
mas nao generaliza tdo bem.

Para resolver o problema de Overfitting podemos utilizar técnicas de regularizacdo, aumentar a
guantidade de dados de treinamento, utilizar parada antecipada do treinamento, dentre outras.

Dentre as técnicas de regularizacdo para redes neurais podemos utilizar o Dropout. Essa técnica
elimina, durante o treinamento, alguns itens que ficam ocultos. Isso faz com que os ajuste de
parametros dos outros neurdnios seja mais significativo.

Uma outra ferramenta que pode ser utilizada para essa mesma missao € a Validacao Cruzada
(embora seja mais conhecida por sua utilizacdo na selecdo de modelos). Nesse caso, pode-se
utilizar essa técnica para avaliar os modelos por meio de treinamentos em subconjuntos. Ela pega
0 conjunto de treinamento e o divide em pedacinhos menores chamados de folds.

Segundo a propria FGV, " O enunciado da questdo direciona a escolha de duas técnicas que
possibilitam contornar o problema de overfitting apresentado no grafico. Na auséncia de
informacgdes detalhadas sobre a arquitetura da rede e sobre a qualidade dos dados apresentados
a esta, a resposta deve trazer apenas técnicas que tenham como objetivo contornar o problema de
overfitting, n&o cabendo a interpretacao de que essencialmente qualquer alteracdo na estrutura da
rede (e.g., funcbes de ativacdo, funcdo objetivo) pode vir a mitigar o problema. A alternativa
“Validacao cruzada; Dropout” € a unica que contém apenas técnicas utilizadas especificamente
para minimizar o impacto do overfitting, no treinamento e avaliagdo do modelo, respectivamente.”

Gabarito: B.

9. (Questdo - FGV - Analista Judiciario (TJDFT)/Apoio Especializado/Analise de
Dados/2022)

.a-”’fﬂf
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Baseado nos dados de infecgbes coletados durante semanas anteriores, a Secretaria de
Saude de uma pequena cidade solicitou a criacdo de um mecanismo para decidir sobre a
priorizacao de vacinas na sua populacéo.

<13 1nck > 50
>= 13
=50
nilo exposicio sim
baxa alta
IMC sim
2 27
nio sim

Como resultado, foi criado o modelo de arvore de deciséo ilustrado a seguir.

Uma evidéncia de que esse modelo foi construido usando o algoritmo C4.5 ou uma de suas
variantes é:

A adiferenca entre a profundidade minima e maxima da arvore;
B os valores dos atributos “idade” e “IMC?”;

C a arvore nao ser binaria;

D o tipo das folhas;

E a quantidade de atributos.

Comentarios

C4.5 constroéi arvores de deciséo a partir de um conjunto de dados de treinamento da mesma forma
gue o algoritmo ID3, utilizando o conceito de Entropia. O conjunto de dados de treinamento é um
conjunto de amostras ja classificadas. Cada amostra consiste de um vetor p-dimensional, com
valores de atributos ou caracteristicas da amostra, assim como a categoria ou a classe a
qual pertence.

Em cada no da arvore, o algoritmo C4.5 escolhe o atributo dos dados que mais efetivamente
particiona o seu conjunto de amostras em subconjuntos tendendo a uma categoria ou a
outra. O critério de particionamento € o ganho de informacdo normalizado (diferenca
em entropia). O atributo com maior ganho de informagdo normalizado € escolhido para tomar a

decisdo. O algoritmo C4.5 entdo repete a etapa anterior nas particbes menores.
Este algoritmo possui alguns acdes basicas:

* Quando todas as amostras do conjunto pertencem a uma mesma categoria, o algoritmo
simplesmente cria um no folha para a arvore de deciséo e escolhe a categoria em questao;

* Quando nenhuma das caracteristicas fornece ganho de informacgéo, o algoritmo C4.5 cria
um no de decisao arvore acima usando o valor esperado;
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* Quanto as instancias previamente ndo vistas ou visitadas. Novamente, o algoritmo C4.5 cria
um no de decisao arvore acima usando o valor esperado.

O algoritmo de mineracéo de dados C4.5 foi desenvolvido por Ross Quinlan. O C4.5 gera Arvores
de Decisao (DT), que podem ser utilizadas para classificagdo do conjunto de dados. C4.5 estende
o algoritmo ID3 (que focava mais em atributos discretos) para trabalhar com mais naturalidade com
atributos continuos e discretos. C4.5 também lida com valores perdidos e poda de arvores apés a
construcéo.

Gabarito: B.

QUESTIONARIO DE REVISAO E APERFEICOAMENTO

A ideia do questionario é elevar o nivel da sua compreensdo no assunto e, a0 mesmo tempo,
proporcionar uma outra forma de revisao de pontos importantes do conteudo, a partir de perguntas
gue exigem respostas subjetivas.

Séo questdes um pouco mais desafiadoras, porque a redacéo de seu enunciado nao ajuda na sua
resolucdo, como ocorre nas classicas questfes objetivas.

O objetivo € que vocé realize uma autoexplicacdo mental de alguns pontos do conteudo, para
consolidar melhor o que aprendeu ;)

Além disso, as questdes objetivas, em regra, abordam pontos isolados de um dado assunto. Assim,
ao resolver varias questbes objetivas, o candidato acaba memorizando pontos isolados do
conteudo, mas muitas vezes acaba ndo entendendo como esses pontos se conectam.

Assim, no questionario, buscaremos trazer também situacdes que ajudem vocé a conectar melhor
os diversos pontos do conteudo, na medida do possivel.

E importante frisar que ndo estamos adentrando em um nivel de profundidade maior que o exigido
na sua prova, mas apenas permitindo que vocé compreenda melhor o assunto de modo a facilitar
a resolucado de questdes objetivas tipicas de concursos, ok?

NOSSO compromisso € proporcionar a vocé uma revisao de alto nivel!

Vamos ao nosso questionario:

Perguntas

1) Como vocé definiria machine learning?

2) Vocé pode citar quatro tipos de problemas onde podemos usar ML?
3) O que éum conjunto de treinamento rotulado?

4) Quais sao as duas tarefas supervisionadas mais comuns?

5) Vocé pode nomear quatro tarefas ndo supervisionadas comuns?
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6) Que tipo de algoritmo de Machine Learning vocé usaria para permitir que um robd
andasse em varios terrenos desconhecidos?

7) Que tipo de algoritmo vocé usaria para segmentar seus clientes em varios grupos?

8) Vocé enquadraria o problema da deteccdo de spam como um problema de
aprendizagem supervisionado ou um problema de aprendizagem né&o supervisionado?

9) O que é um sistema de aprendizagem online?

10) O que € aprendizado fora do nucleo?

11) Que tipo de algoritmo de aprendizagem depende de uma medida de similaridade para
fazer previsbes?

12) Qual é a diferenca entre um parametro modelo e o hiperparametro de um algoritmo de
aprendizagem?

13) O que os algoritmos de aprendizagem baseados em modelos buscam? Qual é a
estratégia mais comum que eles usam para ter sucesso? Como eles fazem previsdes?

14) Vocé pode citar quatro dos principais desafios do Machine Learning?

15) Se o seu modelo se sai bem nos dados de treinamento, mas se generaliza mal para
novas instancias, o que esta acontecendo? Vocé pode nomear trés solucdes
possiveis?

16) O que € um conjunto de testes, e por que vocé quer usa-lo?

17) Qual é o propdsito de um conjunto de validacao?

18) O que pode dar errado se vocé sintonizar hiperparametros usando o conjunto de
testes?

Perguntas com respostas

1) Como vocé definiria machine learning?

Machine Learning é sobre construir sistemas que possam aprender com dados. Aprender
significa melhorar em alguma tarefa, dada alguma medida de desempenho.

2) Vocé pode citar quatro tipos de problemas onde podemos usar ML?

O Machine Learning é 6timo para problemas complexos para os quais ndo temos solugéo
algoritmica, para substituir longas listas de regras afinadas a méo, para construir sistemas que
se adaptem a ambientes flutuantes e, finalmente, para ajudar os humanos a aprender (por
exemplo, a mineracdo de dados).

3) O que é um conjunto de treinamento rotulado?

Um conjunto de treinamento rotulado é um conjunto de treinamento que contém a solucao
desejada (também conhecida como um rétulo) para cada instancia.

4) Quais séo as duas tarefas supervisionadas mais comuns?
As duas tarefas supervisionadas mais comuns sao regressao e classificacéo.
5) Vocé pode nomear quatro tarefas ndo supervisionadas comuns?

Tarefas ndo supervisionadas comuns incluem agrupamento, visualizacdo, reducdo de
dimensionalidade e aprendizado de regras de associacao.
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6) Que tipo de algoritmo de Machine Learning vocé usaria para permitir que um robo
andasse em varios terrenos desconhecidos?

O Aprendizado de Reforco provavelmente sera melhor se quisermos que um rob6 aprenda a
andar em varios terrenos desconhecidos, ja que este é tipicamente o tipo de problema que o
Aprendizado de Reforgo enfrenta. Pode ser possivel expressar o problema como um problema
de aprendizagem supervisionado ou semi-supervisionado, mas seria menos natural.

7) Que tipo de algoritmo vocé usaria para segmentar seus clientes em varios grupos?

Se vocé nao sabe como definir os grupos, entdo vocé pode usar um algoritmo de clustering
(aprendizado nédo supervisionado) para segmentar seus clientes em clusters de clientes
semelhantes. No entanto, se vocé sabe quais grupos vocé gostaria de ter, entdo vocé pode
alimentar muitos exemplos de cada grupo para um algoritmo de classificacdo (aprendizado
supervisionado), e classificara todos os seus clientes nesses grupos.

8) Vocéenquadrariao problemadadetec¢cdo de spam como um problema de aprendizagem
supervisionado ou um problema de aprendizagem néo supervisionado?

A deteccdo de spam € um tipico problema de aprendizagem supervisionada: o algoritmo é
alimentado com muitos e-mails junto com seus rétulos (spam ou ndo spam).

9) O que é um sistema de aprendizagem online?

Um sistema de aprendizagem on-line pode aprender incrementalmente, em oposi¢cdo a um
sistema de aprendizagem em lote. Isso o torna capaz de se adaptar rapidamente tanto a
mudanca de dados quanto aos sistemas autbnomos, e ao treinamento em grandes
guantidades de dados.

10)O que é aprendizado fora do nacleo?

Algoritmos fora do nucleo podem lidar com grandes quantidades de dados que ndo podem se
encaixar na memoria principal de um computador. Um algoritmo de aprendizagem fora do
nacleo corta os dados em mini-lotes e usa técnicas de aprendizagem on-line para aprender
com esses mini-lotes.

11)Que tipo de algoritmo de aprendizagem depende de uma medida de similaridade para
fazer previsdes?

Um sistema de aprendizagem baseado em instancias aprende os dados de treinamento por
semelhancas; entdo, quando uma nova instancia € informada, ele usa uma medida de
similaridade para encontrar as instancias aprendidas mais semelhantes e as usa para fazer
previsdes.

12)Qual é a diferenca entre um parametro modelo e o hiperparametro de um algoritmo de
aprendizagem?

Um modelo tem um ou mais parametros de modelo que determinam o que ele vai prever dada
uma nova instancia (por exemplo, a inclinagdo de um modelo linear). Um algoritmo de
aprendizagem tenta encontrar valores ideais para esses parametros de tal forma que o modelo
generaliza bem para novas instancias. Um hiperparametro é um parametro do algoritmo de
aprendizagem em si, ndo do modelo (por exemplo, a quantidade de regularizacéo para aplicar).

13)O que os algoritmos de aprendizagem baseados em modelos buscam? Qual é a
estratégia mais comum que eles usam para ter sucesso? Como eles fazem previsdes?
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Algoritmos de aprendizagem baseados em modelos buscam um valor ideal para os parametros
do modelo, de tal forma que o modelo generalize bem para novas instancias. Geralmente
treinamos esses sistemas minimizando uma fungéo de custo que mede o quao ruim o sistema
€ em fazer previsbes sobre os dados de treinamento, além de uma penalidade pela
complexidade do modelo se o modelo for regularizado. Para fazer previsdes, alimentamos as
caracteristicas da nova instancia na funcéo de previsdo do modelo, e calculamos usando os
valores dos parametros encontrados pelo algoritmo de aprendizagem.

14)Vocé pode citar quatro dos principais desafios do Machine Learning?

Alguns dos principais desafios no Machine Learning sdo a falta de dados, ma qualidade dos
dados, dados néo representativos, caracteristicas nao informativas, modelos excessivamente
simples que subestimam os dados de treinamento e modelos excessivamente complexos que
superpéem os dados.

15)Se o seu modelo se sai bem nos dados de treinamento, mas se generaliza mal para novas
instancias, o que esta acontecendo? Vocé pode nomear trés solugdes possiveis?

Se um modelo se sai bem nos dados de treinamento, mas se generaliza mal para novas
instancias, o modelo provavelmente esta sobreajustado (overfitting) os dados de treinamento.
Possiveis solugbes para o sobreajuste sdo obter mais dados, simplificar o modelo (selecionar
um algoritmo mais simples, reduzir o nimero de parametros ou recursos utilizados ou
regularizar o modelo) ou reduzir o ruido nos dados de treinamento.

16)O que € um conjunto de testes, e por que vocé quer usa-lo?

Um conjunto de testes € usado para estimar o erro de generalizacdo que um modelo fara em
novas instancias, antes do modelo ser lancado em producéo.

17)Qual é o propdsito de um conjunto de validacéo?

Um conjunto de validacéo € usado para comparar modelos. Torna possivel selecionar o melhor
modelo e sintonizar os hiperparametros.

18)0O que pode dar errado se vocé sintonizar hiperparametros usando o conjunto de testes?
Se vocé sintonizar hiperparametros usando o conjunto de testes, vocé corre o risco de se

adaptar demais ao conjunto de testes, e o0 erro de generalizacdo que vocé mede sera otimista
(vocé pode lancar um modelo que tenha um desempenho pior do que vocé espera).
Forte abraco e bons estudos.

"Hoje, o 'Eu né&o sei’, se tornou o 'Eu ainda nao sei""

(Bill Gates)

Thiago Cavalcanti
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PIRATARIA £ CRIME.

Mas é sempre bom revisar o porqué e como vocé pode ser prejudicado com essa pratica.

Professor investe seu tempo
para elaborar os cursos e o
site os coloca avenda.

Pirata cria alunos fake
praticando falsidade
ideoldgica, comprando

cursos do site em nome de
pessoas aleatdrias (usando
nome, CPF, endereco e telefone
deterceiros sem autorizacéo).

Pirata fere os Termos de Uso,
adulteraasaulaseretiraa
identificacio dos arquives
PDF (justamente porque a
atividade & ilegal e ele ndo
quer que seus fakes

sejam identificados).

Concurseiro(a) desinformado
participa de rateio, achando

que nada disso esta acontecendo
eesperando se tornar servidor
publico para exigiro
cumprimento das leis.

Pirata divulga ilicitamente
(grupos de rateio), utilizando-se
tlo anonimato, nomes falsos ou
laranjas (geralmente o pirata se
anuncia como formador de
"grupos solidarios” de rateio
fue ndo visam lucro).

Pirata compra, muitas vezes,
clonando cartdes de crédito
(por vezes o sistema anti-fraude
nao consegue identificar

o golpe a tempo).

Pirata revende as aulas
protegidas por direitos autorais,
praticando concorréncia desleal
e em flagrante desrespeito a

Lei de Direitos Autorais

(Lei 9.610/98).

0 professor gue elaborou o
curso nao ganha nada, o site
nio recebe nada, e a pessoa
que praticou todos os ilicitos
anteriores (pirata) fica

com o lucro.

Deixando de lado esse mar de sujeira, aproveitamos para agradecer a todos

que adquirem os cursos honestamente e permitem que o site continue existindo.




