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INTRODUCAO

Ol3, cursistal

Este documento tem como propdsito explorar e esclarecer os métodos dedutivo,
indutivo e abdutivo no contexto da inteligéncia artificial e do aprendizado de maquina. Através
da analise desses métodos, busca-se compreender como cada um deles contribui para a
generalizagdo dos modelos e a minimizagdo da perda em amostras nao vistas. Além disso, o
documento pretende ilustrar a intima relagao entre o aprendizado de maquina e a otimizacao,
destacando como os problemas de aprendizado sdo formulados para minimizar funcdes de
perda e melhorar a acuracia das previsdes em dados ndo previamente conhecidos. A
introducdo desses conceitos é essencial para profissionais e estudantes da area, visando uma
compreensao aprofundada das técnicas e aplicagdes praticas no desenvolvimento de sistemas

inteligentes com uso de Inteligéncia Artificial.

COMPUTAGAO CLASSICA OU TRADICIONAL

Na computacgdo classica ou tradicional, o método dedutivo é amplamente utilizado.
Este método baseia-se na aplicacdo de regras e légicas predefinidas para resolver problemas
especificos. Ao partir de premissas gerais para chegar a conclusdes especificas, a computacao

classica segue um caminho légico e estruturado, caracteristico do método dedutivo.

Assim, a computacdo tradicional emprega o método dedutivo ao aplicar regras e
l6égicas estabelecidas a dados concretos, resolvendo problemas de maneira previsivel e

consistente.

METODOS DEDUTIVO, INDUTIVO E ABDUTIVO: GENERALIZACAO

O aprendizado de maquina é estreitamente ligado a otimizacdo, pois muitos problemas
sdao formulados como minimizacdo de func¢des de perda em exemplos de treinamento.
Funcbes de perda medem a diferenca entre as previsdes do modelo e as instancias reais. A
otimizacdo foca na reducao da perda no conjunto de treinamento, enquanto o aprendizado

de maquina busca minimizar a perda em novas amostras.
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Figura 1: Métodos de Aprendizado
Fonte: Alvaro Pinheiro.

METODO DEDUTIVO

Na inteligéncia artificial, quando temos a equacdo y = f(x), onde x sdo os dados, f é a
regra e y sdo as saidas, e a regra ja é conhecida, utilizamos o método dedutivo. Este método
parte de uma regra geral (f) e aplica-a a dados especificos (x) para obter uma conclusao

particular (y).

Por exemplo, se sabemos que todos os mamiferos tém um coracao (regra geral), e que
todos os cdes sao mamiferos (dados especificos), podemos concluir que todos os cdes tém um
coracdo (conclusdo especifica). Assim, na inteligéncia artificial, ao conhecermos a regra e

aplica-la aos dados para obter as saidas desejadas, estamos empregando o método dedutivo.

METODO INDUTIVO

Quando na inteligéncia artificial faz uso da equacdo y = f(x), onde x representa os
dados, f a regra e y as saidas, e a regra ainda ndo é conhecida, mas os dados e as saidas
desejadas sdao, emprega-se o método indutivo. Este método inicia a partir de observacoes

especificas (dados x) para derivar uma conclusdo geral (regra f). Em outras palavras, quando a
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regra ndo é conhecida e utilizam-se os dados para inferir essa regra, aplicando-a para obter as

saidas desejadas, esta-se utilizando o método indutivo.
Observacgdes Especificas (x): Varios exemplos de entrada e saida.
Conclusdo Geral (f): A regra ou fungdao que mapeia as entradas para as saidas.

Portanto, na inteligéncia artificial, quando ndo se conhece a regra e se faz uso de dados

para inferir essa regra e obter as saidas desejadas, esta-se utilizando o método indutivo.

METODO ABDUTIVO

Na inteligéncia artificial, quando trabalhamos com a equacdo y = f(x), onde x sdo os
dados, f é a regra e y sdo as saidas, e empregamos o método abdutivo, tentamos encontrar a
melhor explicagdo para um conjunto de observagdes ou dados. Esse método inicia-se com
uma observacdo especifica ou um conjunto de dados (x) e busca determinar a regra mais

provavel (f) que possa explicar essas observacdes e prever as saidas (y).

O método abdutivo é amplamente utilizado para formular hipdteses que expliquem
fenébmenos observados, mesmo que as evidéncias sejam incompletas ou ambiguas. Por
exemplo, se a porta de sua casa esta arrombada, pode-se inferir que houve uma tentativa de
invasdo. Na inteligéncia artificial, o método abdutivo é empregado para inferir a regra ou
modelo que melhor explica os dados observados e, assim, prever as saidas. E um processo de

inferéncia que busca a melhor explicagdo possivel com base nas evidéncias disponiveis.
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resallade=regra / dado /

Método Dados Regra Resultado
Aprendizado (x) (f) (y)
Dedutivo Possui Conhece 7
Indutivo Possui ? Conhece
Abdutiva ? Conhece Possui

Figura 2: Métodos de Aprendizado
Fonte: Pattern Recognition and Machine Learning de Christopher M. Bishop.

FORMALISMOS OU TIPOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

O campo do aprendizado de mdaquina é vasto e diverso, englobando vdrias abordagens
gue permitem as maquinas aprenderem e evoluir a partir de dados. Estas abordagens podem
ser classificadas em diferentes formalismos, cada um com suas caracteristicas, métodos e
aplicacoes especificas. A seguir, vamos explorar os principais tipos de aprendizado de
maquina: supervisionado, ndo supervisionado e por reforgo, detalhando como cada um deles

funciona, suas vantagens e desafios, bem como suas aplicabilidades em diversos contextos.

Tipos de aprendizado de
maquina

Figura 3: Formalismos
Fonte: Pattern Recognition and Machine Learning de Christopher M. Bishop.
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FORMALISMO: UNSUPERVISED

O aprendizado ndo supervisionado ocorre quando o algoritmo tenta entender padrdes
por conta prépria, ja que os dados ndo possuem rotulos. Ele é usado para analisar e agrupar
dados ndo rotulados, identificando padrdes ocultos ou agrupamentos sem intervencao
humana. Técnicas incluem armazenamento em cluster, que agrupa dados similares;
associacao, que identifica relagdes entre itens; e reducdao de dimensionalidade, que reduz

variaveis mantendo informacgGes essenciais.

FORMALISMO: SUPERVISED

O aprendizado de maquina supervisionado é uma area que emprega algoritmos de
machine learning para examinar conjuntos de dados rotulados. Esses algoritmos sao treinados
usando um conjunto de dados rotulados, onde os resultados esperados ja sdo conhecidos. A
meta é desenvolver um modelo que consiga generalizar esses resultados para novos dados
ndo vistos anteriormente. A escolha do modelo mais adequado é baseada no problema e nos
dados disponiveis. Classificacao, técnica que categoriza novos dados com base no aprendizado
realizado a partir dos dados rotulados do conjunto de treinamento e teste. Predicao, que
prevé o comportamento dos dados com base no aprendizado obtido do conjunto de dados

histérico (legado).

FORMALISMO: SEMI-SUPERVISED

O aprendizado de maquina semisupervisionada situa-se em um meio-termo entre o
aprendizado ndo supervisionado e o supervisionado. Esta abordagem é utilizada quando se
possui um conjunto de dados parcialmente rotulado, ou seja, uma parte dos dados possui
rotulos, enquanto a outra parte ndo possui. A ideia é aproveitar os dados rotulados para guiar

e melhorar o desempenho do modelo ao analisar os dados ndo rotulados.

Esta técnica é particularmente Util em situacdes em que obter rétulos é custoso,

demorado ou impraticdvel. Combinando informacdes de ambos os conjuntos de dados, o

12
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modelo semisupervisionado pode alcangar uma performance superior aquela obtida usando

apenas dados rotulados ou n3do rotulados isoladamente.

Algoritmos semi-supervisionados podem incluir técnicas como auto-encoder, que
aprendem representagdes compac-tas dos dados; métodos de propagac¢do de rétulos, onde
os rétulos sdo propagados dos dados rotulados para aqueles nao rotulados com base nas
similaridades entre eles; e modelos de co-training, que treinam dois ou mais classificadores

sobre diferentes partes dos dados e utilizam as previsdes para rotular novos dados.

As vantagens do aprendizado semisupervisionado incluem a capacidade de melhorar a
precisao do modelo e reduzir a necessidade de grandes quantidades de dados rotulados. No
entanto, os desafios incluem a complexidade na implementacdo dos algoritmos e a
necessidade de garantir que os rétulos propagados ndo introduzam ruido ou vieses no

modelo.

FORMALISMO: REINFORCEMENT

O Aprendizado por Reforco é uma técnica de IA que permite as maquinas aprenderem
a tomar decisdes sozinhas, sem programacao explicita. O agente aprende a atingir metas em
ambientes incertos, tomando uma sequéncia de decisdes usando tentativa e erro para chegar
a solucdes. A IA recebe recompensas ou penalidades com o objetivo de maximizar a
recompensa total. O cientista de dados define a politica de recompensa, mas nao indica ao
modelo como resolver a tarefa. Com feedback ndo instantaneo, o modelo comeca com
tentativas aleatdrias e evolui até taticas sofisticadas. Esse modelo é usado em robédtica,

controle de processos, jogos e sistemas autdbnomos.

ALGUMAS APLICABILIDADES DOS FORMALISMOS

A inteligéncia artificial (IA) tem transformado significativamente diversos setores,
proporcionando solugdes inovadoras para problemas complexos. Entre as varias técnicas
utilizadas, destacam-se os formalismos que permitem a IA aprender e se adaptar conforme

interage com o ambiente. Esses métodos tém mostrado grande eficacia em dreas como

13
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robdtica, controle de processos e sistemas autbnomos, demonstrando um potencial imenso

para o futuro.

ldentificacio
de atributos

Reconhecimento

de objetos
Aprendizagem

diza
supervisionada Aprendizagem

nio-supervislonada

Entendimento
Aprendizagem dos dados

de maquina

Reconhecimento
de padroes

Reducdo de
dimensionalidade

Predicbes de
comportamento

Sistemas de
Decisoes em Recomendacio

tempo real Aprendizagem
por reforgo

Aquisicio de

Navegagdo
Bac Conhecimento
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Figura 4: Algumas Aplicabilidades dos Formalismos
Fonte: Reinforcement Learning: An Introduction de Richard S. Sutton e Andrew G. Barto.

GENERALIZAGAO COGNITIVA

O formalismo do Aprendizado por Reforco é apenas uma das muitas abordagens que
demonstram o poder das técnicas de IA em ensinar maquinas a tomar decisées complexas. No
entanto, a IA ndo se restringe a este Unico método; ha uma vasta gama de abordagens que

exploram diferentes principios para a analise de dados e a tomada de decisGes.

E a aplicacdo do principio ou conceito a um conjunto de casos, isto &, simplificac3o,
onde sdo abstraidos detalhes particulares ou exce¢ées, atribuindo-se a um grupo de coisas

gue pertencem ao mesmo género algo que ja se sabe sobre alguns de seus individuos.

14



=X \ i ai Bt
K AT TR A

Mecanismo de inferéncia |

flx)=y

Deducao
Indugao
Abducao

: | @
& g
3 ° Ir&
e QOVERNO DE PRRIAMBUC O
g = SECRETASS D ADMINSTAAGAD
: .
r [ y
X X
® £ X
T X X

Figura 5: Mecanismos de Inferéncia
Fonte: Reinforcement Learning: An Introduction de Richard S. Sutton e Andrew G. Barto

ABORDAGENS

A crescente sofisticacdo e aplicabilidade das técnicas de inteligéncia artificial (IA)

transformaram a maneira como abordamos problemas complexos. A figura abaixo ilustra

diversos mecanismos de inferéncia, demonstrando como diferentes abordagens podem ser

utilizadas para ensinar maquinas a tomar decisdes. Cada uma dessas técnicas se baseia em

principios especificos para analisar dados e gerar solugdes, evidenciando a amplitude e a

versatilidade da IA na resolucao de desafios multifacetados.

3
teraton ® N 4 K

I : "~ & - «
7 AR B _.',;a' _‘E < *
teralon # 0 [ “"-‘ .
Py
¥ L

Iherntion & N 4+ %

Inteligéncia de Enxames

Selecio de Pais |
o e i Pais
Inicializacio |

Recambinagdo

Populagic Mutacio

Fim l ‘ Descendentes

|

Selecdo de sobreviventes

Computacao Evolucionaria

_ Pesos Neurbnios

Neutlnios
Inlermedianos

Emo

Rede Neural

Figura 6: Abordagens da Inteligéncia Artificial
Fonte: Alvaro Pinheiro
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Algoritmos que recorrem a técnicas estatisticas para examinar dados, discernir

padrdes e tomar decisGes baseadas em probabilidades se fundamentam na extracdo de

informacgdes valiosas dos dados.

ABORDAGEM: ESTATISTICA (EXEMPLOS DE ALGORITMOS)
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Agelomerative Hierarchical Clustering
Bayesian Networks

Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
Decision Tree

Furry Logic

Gradient Boasting Machines
Hierarchical Cluster Analysis

K-Mvieans

K-Mearest Nelghbors

Latent Factar Analysis

Linear Regression

Logistic Regression

Principal Component Analysis
Relational Algebra

Restricted Boltzmann Machines
Random Forast

Stochastic Gradient Descent

Specialst System

Support Vector Machines
{<Distributed Stochastlc Nelghbor Embedding
XGBoost

Figura 7: Abordagem Estatistica
Fonte: Alvaro Pinheiro

ABORDAGEM: EVOLUCIONARIA

Algoritmos que aplicam uma abordagem computacional baseada nos principios da

evolucdo bioldgica buscam resolver problemas de otimiza¢do, imitando a selecdo natural, a

recombinagdo genética e mutagdes para identificar solugdes eficazes dentro de um espago de

busca.
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ABORDAGEM: EVOLUCIONARIA (EXEMPLOS DE ALGORITMOS)

Population GA Operators | A Cultural Algerithm
CEA Cultural Evolution Algorithm
F—— - Aftmtian CMA-ES  Covarlance Matrlx_.hdapta tior Evalution Strategy
T DE Differential Evelution
A Des0 Differential Particle Swarm Algorithm
_' EDA Estimation of Distribution Algarithm
ELS Euvnlutionary Learning Strategies
T EP Evolutionary Programming
Reproduction EPL Evolutionary Linear Programming Algorithm
RGaTas EP5SQ E:-ctenc.led Partﬂ:!e Swarm Cptimization
* ERL Evolutionary Reinforcament Learning
ES Evolution Strategies
Fitness value FOS Function Ditferentiztion Evolution Strategles
GA Genetic Algorithm
Evolution Environment GHE Grammar-Based Fuolution
GEA Genetic Ensemble Algorithm
Genetic Algorithm Evolution Flow | GEP Genetic Frogramming with Linear Genomes
GF Genetic Pragramming
Pty Memetic Algorithm
PSO-E  Particle Swarm Optimization with Evelution
554, Search Space Evolution Algorithm

Figura 8: Abordagem Evolucionaria
Fonte: Alvaro Pinheiro

ABORDAGEM: ENXAMES

Algoritmos que imitam o comportamento de grupos sociais, como bandos de pdssaros
ou colénias de insetos, sdo usados na otimizacdo baseada em enxames. Nessas técnicas,

agentes simples chamados "particulas" trabalham juntos para encontrar soluc¢des eficazes.
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ABORDAGEM: ENXAMES (EXEMPLOS DE ALGORITMOS)
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ABC  Artificial Boe Colony

ACO Aot Calony Optimization

s Artificlal Immune System
ASO  Enxame de Vespas Artificials
AWS  Artificial Wasp Swarm Algorithm
BA Bat Algorithm

BOA  Butterdiy Optimization Algorithm
BSO  Bled Swarm Optimization

CE Coafficlent Evolution

DE Differential Evolution

ESA  Elephant Swarm Optimization
FBA  Flock of 8irds Algorithm

FSA  Fish Scheol Algorithm

FSO  Firefly Swarm Optimization
F55 Fish Schoal Search

GA Genetic Algorithm

GWD  Groy Wolt Optimization

MED Mantis Flock Optimization
MSO  Mankey Swarm Optimization
Parntiche Swarm Optimization
RSO Rabbit Swarm Optimization
SLSO  Sea Lion Swarm Optimization

$SO  Scarpion Swarm Optimization

SSPSO  Speral Search Partide Swarm Optimaation
SO Tree Swarm Optimization

WCO Wasp Colony Ogtimization

V pia

Figura 9: Abordagem de Enxames
Fonte: Alvaro Pinheiro

ABORDAGEM: NEURAL

Algoritmos que realizam tarefas de aprendizado e tomada de decisao, sendo modelos

matematicos inspirados no funcionamento do cérebro humano, compostos por unidades de

processamento chamadas de neurdnios artificiais.

ABORDAGEM: NEURAL (EXEMPLOS DE ALGORITMOS)

Adaline
BIRNN
CNN
DNN
GAN
GNN
GRU
Inception
LSTM
MLP

Adaline

Bidirectional Recurrent Neural Network
Cornvolutional Neural Network

Deep Neural Network

Generative Adversarial Network
Generative Neural Network

Gated Recurrent Unit

GoogleNe:

Long Short-Term Memaory

Multi layer Perceptron

RBM Restricted Boltzmann Machines
ResNet Residual Neural Network

RNN Recurrent Neural Network

SNN Sparse Activation Neural Network
SNN Siamese Neural Networks

SOM Self-Organizing Maps

Transformer Transformer Memory Neural Netwaork
VGGNet Very Deep Convoiutional Network

Figura 10: Abordagem Neural
Fonte: Alvaro Pinheiro
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METRICAS

Na ciéncia de dados, métricas sao medidas quantitativas que avaliam o desempenho
de modelos, processos ou estratégias. Elas podem ser valores numéricos ou nao e sao
essenciais para medir o desempenho com precisdao. Como cientista de dados, vocé encontrara
diversos tipos de métricas de distancia: na PNL, a métrica de distancia do cosseno é usada para
encontrar palavras semelhantes; na Visdao por Computador, a métrica de distancia L2 identifica
imagens semelhantes. Para ser considerada uma métrica, deve satisfazer: (1) ndo negatividade
(d (x, y) 20) e (2) identidade dos indiscerniveis (se d (x, y) =0, entdo x = y). Escolher a métrica
correta é crucial para resultados precisos. No aprendizado de maquina, métricas especificas
medem o desempenho de modelos conforme o problema, como em classificacdes bindrias
desequilibradas, onde a acurdcia pode ser substituida pela area sob a curva ROC para melhores

insights.
INDICADORES UTILIZADOS EM ALGUMAS METRICAS

VALOR REAL VALOR PREDITO

sIM NAO
sin VERDADEIRO POSITIVO FALSO NEGATIVOD
NAD FALSO POSITIVO VERDADEIRO NEGATIVO

Verdadeiro Positivo (VP) € a analise de presenca correta
Falso Positivo (FP) € a analise de presenca errada
Verdadeiro Negativo (VN) e a analise de auséncia correta
Falso Negativo (FN) € a anadlise de auséncia errada

Figura 11: Métrica
Fonte: Alvaro Pinheiro

PARA AVALIAR O APRENDIZADO: METRICAS

Métricas sdao importantes em diferentes dreas da ciéncia de dados e aprendizado de
maquina para avaliar e otimizar o desempenho dos modelos. Dentre os diversos tipos de

métricas, podemos destacar:
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METRICAS COMUNS EM APRENDIZADO DE MAQUINA

No aprendizado de maquina, varias métricas sao utilizadas para medir a eficacia de
modelos preditivos. Elas variam dependendo do tipo de problema e dos objetivos especificos.
As métricas mais comuns incluem acurdcia, precisao, revocagao, F1-score, e muitas outras que
fornecem insights detalhados sobre o desempenho do modelo. A escolha da métrica

adequada é vital para garantir uma avaliacdo justa e precisa dos modelos.

METRICAS PARA DADOS CATEGORICOS

As métricas de classificacdo sdo particularmente importantes na avaliagdo de modelos
gue atribuem categorias a dados. Em problemas de classificacdo binaria e multiclasse, essas
métricas ajudam a entender a capacidade do modelo de distinguir entre diferentes classes e

a eficacia geral das previsoes.

Acuracia (A), razdo entre VP e VN para a soma de VP, VN, FP e FN, expressa por,

(VP+VN) / (VP+VN+FP+FN).

Precisdo (P), razdo entre VP para a soma do numero de VP e FP, expressa por, (VP) /

(VP + FP).

Revocacao (R), razdo entre VP para a soma do numero de VP e FN, expressa por, (VP)

/ (VP + FN).

Mensuragao (F1), dobro da razdo entre a multiplicacdo da precisdo pelo Revocagdo e
da soma da precisdo com o Revocacgdo, expressa por, F =2 * ((Precisdo * Revocacdo) / (Precisdo

+ Revocacdo)).

Coeficiente de Correlagdo de Matthews (MCC), métrica de valor Unico que resume a
matriz de confusdo, expressa por, (VN*VP — FP*FN) / SQRT((VN+FN) +(FP+VP) +(VN+FP)
+(FN+VP)).

Especificidade (Spec), prever um verdadeiro negativo de cada categoria disponivel,

expressa por, VN / (VN + FP).
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METRICAS PARA DADOS REGRESSIVOS

Perda de Log (LoglLoss), mede as previsdes de probabilidades de adesdo a uma

determinada classe, expressa por,

Liog(y, p) = —(ylog(p) + (1 — y) log(1 — p))

Area Sob a Curva (AUC) ou Curva Receiver Operating Characteristic (Curva ROC),
razdo entre a sensibilidade ou taxa de verdadeiros positivos (RPV) pela especificidade ou taxa

de verdadeiros negativos (RPF), expressa por (VP / Positivos Totais) / (FP / Negativos Totais).

Erro Médio Quadratico (MSE), igual a soma da variancia e da tendéncia do quadrado

do estimador, expressa por,

>0
T fﬂi _&.}?.
N 1=1

Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE), é a raiz quadrada da média das previsdes

subtraindo os valores observados ao quadrado, expressa por,

L
_Zttﬁ = f-’.r.lj
=

Erro Médio Absoluto (MAE), mede a média da diferenca absoluta entre os valores

previstos pelo modelo e os valores observados, expressa por,
| b
e SRR \yi — pil

Coeficiente da Determinagao (R2), medida para verificar qudao préoximos os dados
estdo da linha de regressao ajustada com base na porcentagem da variagcdo como resposta do

modelo linear, expressa por,
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Coeficiente da Variagdo do RMSE (CVRMSE), medida que calcula o quao préoximo os
pontos de dados reais estdo dos valores previstos pelo modelo e é usado para medir o desvio

padrdo dos residuos, expressa por,

METODOS DE AMOSTRAGEM: TEST & SCORE

Todas essas métricas sdo vitais para a avaliacdo precisa de modelos preditivos,
ajudando a garantir que o modelo escolhido ndao apenas se ajusta bem aos dados de treino,
mas também generaliza bem para novos dados. Esses métodos de amostragem e métricas
formam a espinha dorsal na validacdo e verificacdo dos algoritmos, permitindo a identificacao

e correcdo de quaisquer problemas de ajuste ou sobreajuste nos dados.

As técnicas mencionadas, como o Erro Médio Absoluto (MAE), Coeficiente da
Determinacdo (R2), Coeficiente da Variacgdo do RMSE (CVRMSE), Erro Médio Quadratico
(MSE), Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE), Area Sob a Curva (AUC), Perda de Log (LogLoss),
Especificidade (Spec), Coeficiente de Correlagcdo de Matthews (MCC) e Mensuracgdo (F1), sdo
fundamentais na analise e na validacdo das performances dos modelos preditivos. Estas
métricas sao frequentemente utilizadas em diversos métodos de amostragem, como o Test &
Score, para garantir que os modelos estdo devidamente ajustados e prontos para

generalizacao.

Para aplicar essas métricas de forma eficaz, utilizamos diferentes métodos de
testagem. Um dos métodos mais comuns é a Cross Validation, que divide os dados em varias
partes, testando o algoritmo com uma parte de cada vez. Esse método é crucial para avaliar a
robustez do modelo, utilizando métricas como RMSE e MAE para verificar a precisdao das
previsdes em cada subdivisdo dos dados. A Cross Validation Stratified vai além, assegurando
gue cada subdivisdo seja representativa da distribuicao original das categorias, mantendo a

diversidade necessaria para uma avaliagao justa e precisa.
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Outra abordagem é a Random Sampling, que separa os dados em conjuntos de

treinamento e teste conforme uma proporc¢do definida, como 70:30, e repete o processo
varias vezes. Durante essas iteragdes, métricas como AUC e LogLoss sao calculadas para cada
conjunto de amostras, ajudando a identificar qualquer potencial sobreajuste ou subajuste do
modelo. O método Leave-one-out, por sua vez, é utilizado para deixar uma instancia de fora
para treinar e testar o modelo com as restantes, sendo especialmente util em conjuntos de

dados menores.

No método Test on Train Data, embora seja menos recomendado devido a alta
probabilidade de gerar resultados imprecisos e enviesados, métricas como R2 e CVRMSE
podem ser usadas para fornecer uma ideia inicial da performance do modelo. Jd no Test on
Test Data, onde sdo utilizados apenas os dados do conjunto de teste, métricas como MCC e
F1 Score sdo aplicadas para avaliar a capacidade do modelo em prever corretamente as classes

ou valores continuos nos novos dados.

Dessa forma, ao combinar essas métricas com os métodos de testagem apropriados,
garantimos uma avaliacdo robusta e detalhada da performance dos modelos preditivos,
permitindo-nos identificar e corrigir quaisquer problemas de ajuste ou sobreajuste, e

assegurando que os modelos estejam preparados para generalizar bem em novos dados.

Resumindo, temos o Cross Validation divide os dados em varias dobras, testando o
algoritmo com uma dobra de cada vez. Cross Validation Stratified faz valida¢ao cruzada, mas
as dobras sdo definidas por um recurso categérico escolhido a partir dos meta-recursos.
Random Sampling separa os dados em treinamento e teste conforme uma pro-porgao definida
(ex: 70:30) e repete o processo varias vezes. Leave-one-out mantém uma instancia de fora
para induzir o modelo com as outras, classificando as instdncias mantidas, sendo estavel,
confidvel, mas lento. Test on Train Data usa todos os dados para treinamento e teste,
comumente gerando resultados imprecisos. Test on Test Data utiliza apenas os dados do sinal

de teste.
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CLASSES DE PROBLEMAS

E importante destacar as diversas classes de problemas que a Inteligéncia Artificial (1A)
se propde a resolver. A classificacdo desses problemas permite uma andlise mais detalhada e
a aplicacdo de técnicas especificas para cada tipo de desafio, otimizando os resultados e

garantindo solugGes mais precisas e eficientes.

Upsiaie Cluntar Cerrter s
et S '
l *--‘.“3':‘ “':'-:"c' o
AGRUPAMENTO/ASSOCIAGAQ CLASSIFICAGAO/PREDICAO BUSCA/OTIMIZAGAO
s <
Neaton 2 > \
/ o
et 0 ._..—/". ?‘
A : 2
RECOMENDAGAO/RECONHECIMENTO CRIAGAO/SUPORTE

Figura 12: Classes de Problemas
Fonte: Alvaro Pinheiro

CLASSES DE PROBLEMAS EM DIFERENTES PARADIGMAS DE APRENDIZADO

A aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina tem revolucionado diversas
industrias, proporcionando analises mais precisas e solugdes inovadoras para problemas
complexos. No entanto, para garantir o sucesso dessas aplicacdes, é fundamental
compreender as diferentes classes de problemas e os métodos de avaliacdo correspondentes.
Neste contexto, abordaremos algumas das principais classes de problemas em paradigmas de
aprendizado supervisionado e ndo supervisionado, bem como os métodos de validacdo e

métricas de avaliacdo mais eficazes para cada situacao.
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E importante destacar as diversas classes de problemas que a Inteligéncia Artificial (1A)
se propde a resolver. A classificacdo desses problemas permite uma analise mais detalhada e
a aplicagcdo de técnicas especificas para cada tipo de desafio, otimizando os resultados e

garantindo solu¢des mais precisas e eficientes.

APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO

Agrupamento

O agrupamento é uma técnica de aprendizado ndo supervisionado que visa dividir um
conjunto de dados em grupos ou clusters, com base na similaridade entre os dados. Cada
grupo contém itens que sdo mais semelhantes entre si do que com itens de outros grupos.
Algoritmos de agrupamento, como K-means e DBSCAN, sdao amplamente utilizados em
segmentos como analise de comportamento do cliente, segmentacdo de mercado e andlise

de redes sociais.
Associacao

A associacdo refere-se ao método de encontrar relagdes interessantes e Uteis entre
varidveis em grandes conjuntos de dados. E frequentemente usada em mineracdo de dados
para descobrir padrdes frequentes, relagdes entre produtos e regras de associagdao, como na
analise de cestas de compras. Algoritmos como Apriori e FP-Growth sdo comuns neste

contexto, ajudando a identificar itens que sdo frequentemente comprados juntos.

APRENDIZADO SUPERVISIONADO
Classificacao

A classificagcdo é uma técnica de aprendizado supervisionado onde o objetivo é prever
a classe ou categoria de um dado com base em suas caracteristicas. Algoritmos de
classificacdo, como Arvores de Decisdo, Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e Redes
Neurais, sdo aplicados em areas como diagndsticos médicos, reconhecimento de voz e

detecdo de spam.
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Predicao

A predicao, ou regressao, é usada para prever valores continuos com base em dados
histéricos. Modelos de regressao linear, regressao logistica e redes neurais sdo exemplos de
métodos preditivos. Eles sdo aplicados em previsdes meteoroldgicas, estimativas financeiras

e na modelagem de séries temporais.

APRENDIZADO POR REFORCO

Busca e Otimizagao

A busca e otimizacdo em aprendizado por reforco envolve encontrar a melhor
estratégia ou caminho para maximizar uma recompensa acumulada ao longo do tempo.
Algoritmos como Q-Learning e Deep Reinforcement Learning sdo usados para treinar agentes

autdonomos em jogos, robdtica e otimizacdo de processos.

RECOMENDAGAO E RECONHECIMENTO

Recomendagado

Sistemas de recomendacdo utilizam técnicas de filtragem colaborativa, filtragem
baseada em conteddo e modelos hibridos para sugerir produtos, filmes ou musicas aos
usuarios com base em suas preferéncias e comportamento anterior. Modelos de fatoracdo de

matriz e redes neurais colaborativas sdo frequentemente usados neste contexto.
Reconhecimento

O reconhecimento envolve identificar e classificar objetos, padrdes ou sinais em dados.
E amplamente utilizado em reconhecimento facial, reconhecimento de fala e sistemas de
detecdo de anomalias. Algoritmos de redes neurais convolucionais (CNNs) sdo

particularmente eficazes em tarefas de visdao computacional.
REDES NEURAIS GENERATIVAS
Criagao
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Redes neurais generativas, como as Redes Generativas Adversarias (GANs) e os
Autoencoders Variacionais (VAEs), sdo usadas para criar dados que sdo semelhantes ao
conjunto de dados de treinamento. Essas técnicas sdao aplicadas na geracao de imagens,

musica, textos e na simulacdo de dados sintéticos para treinamento de modelos.
Apoio

O apoio em redes neurais generativas refere-se ao uso dessas redes para melhorar ou
enriquecer outros modelos de aprendizado de mdquina. Por exemplo, GANs podem ser
usados para gerar dados adicionais para treinar modelos de aprendizado supervisionado,

melhorando assim a robustez e a performance desses modelos.

A compreensado das diversas classes de problemas em diferentes paradigmas de
aprendizado é crucial para a aplicacdo eficaz de técnicas de inteligéncia artificial. Cada técnica
tem suas vantagens e limitacdes, e a escolha da abordagem correta depende do tipo de
problema e dos objetivos especificos. Ao combinar as técnicas certas com dados de qualidade
e métodos robustos de validacdo, é possivel desenvolver solucdes inovadoras e eficazes para

uma ampla gama de desafios no campo da IA.

CLASSE DE PROBLEMA: MONOMODAL E MULTIMODAL

Os problemas de otimizagao se dividem em monomodal e multimodal.

Otimizacdo monomodal: ha um Unico objetivo a ser otimizado, com apenas um étimo

global, o que significa que seguir a diregao de melhoria sempre levara ao melhor resultado.

Otimiza¢do Multimodal: envolve fungdes com varios dtimos locais, significando varias
solucdes boas na vizinhanca imediata. O desafio é explorar o espaco de solucbes para

encontrar o 6timo global.

CLASSE DE PROBLEMA: MONO-OBJETIVO E MULTIOBJETIVO

Os problemas de otimizagao dividem-se em duas categorias principais: monoobjetivo

e multiobjetivo.
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Otimiza¢dao monoobjetivo: Foca-se em um Unico critério, buscando minimizar ou
maximizar uma fungao especifica ao encontrar a melhor combinagao de valores das variaveis,

respeitando restricdes de projeto e operacao.

Otimizagdao Multiobjetivo: Envolve otimizar multiplos objetivos simultaneamente, que
geralmente sdo conflitantes. Nao existe uma Unica solugdo 6tima, mas sim um conjunto de

solugdes que representam compromissos entre os objetivos.

EXTRACAO, TRANSFORMAGAO E CARGA OU EXTRACAO, TRANSFORMACAO E
CARGA (ETL)

O processo de ETL é fundamental para a preparacao de dados em qualquer solugdo de

inteligéncia artificial ou analise de dados. Envolve trés etapas principais:

Extracdo: A primeira etapa consiste em extrair dados de vdrias fontes, que podem
incluir bancos de dados relacionais, arquivos de texto, APls, entre outras. A extracao deve ser
feita de forma eficiente para garantir que todos os dados relevantes sejam capturados sem

perda de informacao.

Transformacdo: Apds a extracao, os dados brutos sdo transformados para atender aos
requisitos especificos do projeto. Isso pode incluir limpeza, normalizacdo, agregacdo e outras
operagdes que permitem a conversao dos dados em um formato adequado para analise. A

transformacado é crucial para garantir a qualidade e a consisténcia dos dados.

Carga: A etapafinal do processo ETL é a carga dos dados transformados em um sistema
de destino, como um data warehouse ou um banco de dados analitico. A carga pode ser feita
em batch ou em tempo real, dependendo das necessidades do projeto e da infraestrutura

disponivel.

O processo de ETL é essencial para a criacdo de um pipeline de dados robusto,

permitindo que as organiza¢des transformem dados brutos em insights acionaveis.
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D CODIGO  IDADE SEXD TIPO  RENDA  SITUACAO

1 -15 M F 3000.31 A '_ﬁ
nule nulo

Fie 2 F F A
3 35 M ] 7000.52 I Dadpe swjos: com valoves faltando
4 40 M 1 8450.37 A discrepandes e relugho Ao canapo,
5 50 F F nulg |
[ 21 M J 9025, 76 I
T 32 nulo F 4002.36 A
| 350 M I 5001.12 A
9 nulo nulo 1 F121.33 |
CODIGO  IDADE SEXO TIPO  RENDA SITUACAD
i i 30 M F 300031 A
. 25 F F 2500.23 A
3 a5 ) 1 7000.52 1
bados limfpn's;: cene Auctncia de dados (nuelos) e 4 40 M | 845037 A
dades integros eon relacho Ao cimpo, 3 50 F F 1057.81 I
b 21 M 1 9025.76 |
7 32 F F 4002.36 A
8 45 M ] 500112 A
9 51 F J 7121.33 |
Figura 13: ETL
Fonte: Alvaro Pinheiro
CODIGO IDADE SEXO TIFO REM DA SITUA{;J&G
1 30 Pl F 3000.31 A
2 25 F F 2500.23 A
3 35 Pl ] 7000.52 |
4 40 1] ] 3450.27 A
3 50 F F 1057.81 |
7] 21 Pl ] 9025.76 |
7 32 F F 4002.36 A
3 45 1] ] 5001.12 A
g a1 F ] 7121.33 |

Tabela 1: Dados Discretos
Fonte: Alvaro Pinheiro

Se a idade for medida em anos completos, ela é considerada uma variavel discreta,

pois pode ser contada e possui um nimero limitado de valores.
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CODIGO IDADE SEXO TIPO REMDA SITUA{;J&O
1 30 P F 3000.21 A
2 25 F F 250023 A
3 35 M J 7000.52 I
4 40 A | 8450.37 A
3 50 F F 1057.81 I
6 21 A | a025.76 I
7 32 F F 4002.36 A
8 45 P ] 5001.12 A
a 31 F J 7121.33 I

Tabela 2: Dados Continuos
Fonte: Alvaro Pinheiro

A renda é considerada uma varidvel continua, isso porque, embora seja expresso em

valores monetarios, pode assumir um numero infinito de valores diferentes dentro de um

intervalo.
CODIGOD IDADE SEXO TIPO RENDA SITUA{;ﬁO
1 30 {0 F 3000.21 A
2 25 F F 2500.22 A
3 35 ] ] 7000.52 I
4 40 {0 ] 8450.27 A
3 a0 F F 1057.81 I
4} 21 1] 1 Q025.76 I
7 32 F F 4002.36 A
a 45 1] 1 a001.12 A
2 al 5 1 7121.33 I

Tabela 3: Dados Categoricos
Fonte: Alvaro Pinheiro

Um campo categdrico é um tipo de varidvel que contém um numero finito de
categorias ou grupos distintos. Os dados categéricos podem nado ter uma ordem ldgica e sdo

usados para rotular e classificar elementos em grupos distintos.
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CODIGO IDADE SEXD TIPD REMDA SITUAGAD
1 30 M F 3000.21 A

2 25 F F 2500.23 A

3 B M J 7000.52 I

4 40 M J 8450.37 A

3 a0 F F 1057.21 I

B 21 M J 0025.76 I

7 32 F F 4002.26 A

8 45 M J s001.12 A

9 51 F J 7121.33 I

Tabela 4: Dados Meta
Fonte: Alvaro Pinheiro

Um campo meta é um atributo que ndo se repete e serve como um identificador,
podendo ser uma chave primaria ou chave candidata, assim sendo, ndo é relevante para o

processo de generalizagao.

CODIGOD IDADE SEXO TIPO REMDA SITUAGAC
1 30 h F 3000.21 A

2 25 F F 2500.23 A

3 35 b ] 7000.52 I

4 40 M ] 8450.37 A

3 20 F F 1057.81 I

& 21 b ] 9025.76 I

7 32 F F 4002.36 A

8 45 b ] 200112 A

9 a1 F ] 7121.33 I

Tabela 5: Dados Alvo
Fonte: Alvaro Pinheiro

Um campo alvo ou target é o objetivo a ser comparado com o resultado obtido no
processamento do aprendizado de maquina, isto é, se o obtido com a aplicacdo do método é

igual ao desejado.

31



S

@

QOVERNO DE PFRNAMNIUC O
SECRETASA DF ADMINSTAACAD

CODIGO IDADE SEXO TIPO REMDA SITUAGAO
1 30 M F 3000.21 A

2 23 F F 2500.23 A

3 35 M ] 7000.52 I

4 40 M ] 8450.37 A

3 a0 F F 1057.21 I

] 21 M ] 0025.76 I

7 32 F F 4002.36 A

8 45 M ] 00112 A

9 a1 F ] F121.22 I

Tabela 6: Dados para Generalizagao
Fonte: Alvaro Pinheiro

Um campo caracteristica ou feature é um atributo que se repete e normalmente se
trata das caracteristicas do objeto analisado, podendo ser uma chave estrangeira, assim

sendo, é relevante para o processo de generalizacao.

CARACTERISTICAS DOS DADOS

A andlise exploratdéria de dados (EDA) é fundamental para compreender a estrutura e
as caracteristicas de um conjunto de dados antes de aplicar qualquer técnica de modelagem.
A EDA envolve a utilizagdo de varias técnicas graficas e estatisticas para identificar padroes,
detectar anomalias e testar hipdteses. Um dos primeiros passos nesse processo é examinar a
distribuicdao dos dados, o que permite entender como os dados estdo dispersos e identificar

possiveis outliers.
Distribuicao

A distribuicdo de frequéncia é uma técnica estatistica que organiza os dados em uma

ordem ldgica para facilitar a analise de tendéncias e a tomada de decisdes.
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Média

A média aritmética é uma medida de tendéncia central de um conjunto de dados. E

calculada somando todos os valores do conjunto e dividindo o resultado pelo niumero de

valores.

14

Figura 14: Distribuicao
Fonte: Alvaro Pinheiro
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Figura 15: Média
Fonte: Alvaro Pinheiro

Mediana

A mediana é uma medida de tendéncia central que representa o valor do meio de um
conjunto de dados. Para calcular a mediana, primeiro é necessario organizar os dados em
ordem crescente ou decrescente. Se o numero de observac¢des for impar, a mediana é o valor

do meio. Se o nimero de observacdes for par, a mediana é a média dos dois valores do meio.
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Figura 16: Mediana
Fonte: Alvaro Pinheiro

Dispersao

E uma medida que indica o grau de varia¢do ou flutuagdo de uma variavel aleatéria,
usada para descrever o quanto os valores de um conjunto de dados estdo espalhados em
relacdo a sua média, podendo ser usado desvio padrdo, a variancia e o intervalo interquartil,

ajudando a entender a variabilidade dos dados e a comparar diferentes conjuntos de dados.
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Figura 17: Dispersao
Fonte: Alvaro Pinheiro

Moda

A moda é uma medida de tendéncia central na estatistica que indica o valor mais
frequente em um conjunto de dados. Ao contrario da média e da mediana, que consideram
todos os valores de um conjunto, a moda se foca no(s) valor(es) que aparecem com maior
frequéncia. Em conjuntos de dados com multiplos valores que se repetem com a mesma
frequéncia, pode-se ter uma distribuicdo multimodal. A moda é especialmente util em
situagdes em que se deseja identificar a categoria mais comum ou popular em um estudo ou

pesquisa.
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Figura 18: Moda
Fonte: Alvaro Pinheiro

Limpeza

A limpeza de dados é uma das etapas do Extract, Transform and Load (ETL), que
consiste em extrair, transformar (limpar) e carregar os datarow (i.e., dados brutos) de um ou
mais datasource (i.e., fonte de dados). Essa limpeza pode consistir em transformar dados
nulos em dados de valor, por exemplo, os nulos do campo idade podem ser preenchidos pela
média das idades, os nulos do campo sexo pela moda, os nulos do campo renda ou pelo

minimo ou maximo da renda. Essa limpeza pode também ter o objetivo de retirar os outliers.
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CODIGO IDADE SEXOC TIPO REMDA SITUAGAC
1 30 %) F 3000.31 A

2 25 F F A

3 %) J 7000.52 [

4 40 M 1 8450.27 A

5 50 F F I

B 21 ] 1 0025.76 I

7 32 F 4002.36 A

8 45 ] 1 500112 A

9 1 f121.23 I

Tabela 7: Limpeza de Dados
Fonte: Alvaro Pinheiro

Outliers

Observe o campo ldade, existem dois dados discrepantes, o registro de cdédigo 2 tem a
idade de -15 e o registro de cddigo 8 a idade de 350 anos. Considerando que estamos nos

referindo a idade de um humano, esses sdo dados fora do padrao (outliers).

CODIGO IDADE SEXC  TIPO  RENDA SITUAGAD
1 -15 ] F 3000.21 A

2 25 F F 2500.23 A

3 335 M J 7000.52 I

4 40 ] 1 8450.27 A

] 50 F F 1057.81 I

b 21 ] 1 0025.76 I

T 32 F F 4002.36 A

a8 350 ] 1 a001.12 A

g 51 F 1 7121.23 I

Tabela 8: Outliers
Fonte: Alvaro Pinheiro

Dados Normalizados

38



S

@

QOVERNO DE PFRNAMNIUC O
SECRETASA DF ADMINSTAACAD

gEgapc e

Dados ndo normalizados sdo aqueles que nao foram ajustados para um modelo comum
ou padrdo, o que pode dificultar a andlise e a interpretacdo. Esses dados podem ter diferentes
escalas, unidades de medida ou até mesmo formatos de registro, o que pode levar a distor¢ées
ou vieses na analise. Normalizar os dados geralmente envolve transforma-los para uma escala
comum, o que pode incluir a padronizacao (ajustar os dados para uma média de zero e desvio
padrao de um) ou a min-max normaliza¢do (ajustar os valores dos dados para um intervalo de

0a1l).

Um exemplo seria se vocé tivesse um conjunto de dados que medisse alturas em
metros e outro em centimetros. Sem normalizagdo, comparar esses dois conjuntos seria dificil
e potencialmente enganoso. Normalizar os dados resolveria esse problema ao colocar todas

as medidas em uma unidade comum.
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IDADE SEXO TIPO RENDA
30 M F 3000.31
25 F F 2500.23
35 M J 7000.52
40 M J  8450.37
50 F F 1057.81
21 M J 9025.76
32 F F 4002.36
45 M J S5001.12
51 F J  7121.33
IDADE_MIN IDADE_MAXRENDA_MINRENDA_MAX
21 51 1057.81 9025.76
IBADE SEXO TIPO RENDA
03000 M F 0.2438
0.1333 F E 0.1810
0.4667 M i} 0.7458
06333 M J 0.9278
Yy de x 09667 F F  0.0000
00000 M J 1.0000
03667 F F 0.3695
08000 M J 04949

10000 F J 0.7610

IDADE_MIN IDADE_MAXRENDA_MINRENDA_MAX
21 51 1057.81 9025.76

Y = (X = MIN) / (MAX - MIN)

Figura 19: Dados Normalizados
Fonte: Alvaro Pinheiro

Dados Balanceados

Para garantir uma andlise precisa e significativa, é essencial que os dados sejam
balanceados. Dados desbalanceados podem introduzir vieses significativos nas analises e levar
a conclusdes incorretas. Por exemplo, em um cenario de classificacdo, um conjunto de dados
desbalanceado pode fazer com que o modelo aprenda a favorecer a classe majoritaria,
ignorando a classe minoritaria. Isso pode ser especialmente problematico em areas criticas,
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como a detecc¢do de fraudes ou diagndsticos médicos, onde a precisdo em identificar a classe

minoritaria é vital.

Existem vdrias técnicas para balancear os dados, como a subamostragem da classe
majoritaria ou a superamostragem da classe minoritdria. Essas técnicas ajudam a criar um
conjunto de dados mais equilibrado, onde todas as classes tém uma representacado igual ou

similar, permitindo que os modelos aprendam de forma mais justa e precisa.

Exictem 5 ampstras de situacio “Ative”

cODIGO IDADE SEXO_M SEXO_F TIPO_F TIPO_J RENDA SITUAGAO

1 30 1 0 i 0 3000.31 A
2 25 0 1 1 0 2500.23 A
3 35 1 0 0 1 7000.52 I
4 40 1 0 0 1 B8450.37 A
b 21 1 0 0 1 9025.76 I
7 32 0 1 1 0 4002.36 A
8 45 1 0 0 1 5001.12 A

Exictemn 2 gmostras de situacfio “lnative

CODIGO IDADE SEXO_M SEXO_F TIPO_F TIPO_J RENDA SITUAGAO

1 30 1 0 1 0 3000.31 A
2 25 0 1 1 0 2500.23 A
3 35 1 0] 0] 1 7000.52 |
4 40 1 0 0 1 8450.37 A
5 50 0 1 1 0 1057.81 I
6 21 1 0 0 1 9025.76 |
7 32 0 1 1 0 4002.36 A
8 45 1 4] 0 1 5001.12 A
9 51 0] 1 o 1 712133 I

Figura 20: Dados Balanceados
Fonte: Alvaro Pinheiro

Para balancear os dados ou se deve eliminar o excedente de registros do conjunto de
dados com maior amostra ou se adicionar registros para o conjunto de dados com menor

amostragem.

Correlagao
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Correlagdo de Spearman é um teste que mede o grau de correlagdo, teste desenvolvido
pelo psicdlogo e estatistico Charles Spearman, descreve a relagao entre as varidveis através
de uma fungdo que analisa se o valor de uma variavel aumenta ou diminui quando o valor da

outra varidvel que se analisa a correlacdo aumenta ou diminui.

Correlacdo de Pearson é outra forma de medir o grau de correlacdo linear entre duas
variaveis quantitativas, teste desenvolvido pelo matematico inglés Karl Pearson, que trata do
coeficiente de correlacdo que pode variar de -1 a 1, indicando a direcdo e a intensidade da

associacdo entre as variaveis.

A correlagdo de Pearson avalia apenas as relagdes lineares, ja a de Spearman avalia
relagbes lineares e ndo lineares, quando n3ao houver valores de dados repetidos, uma
correlacdo de Spearman perfeita de +1 ou -1 ocorre quando cada uma das varidveis é uma

fungdo mondtona perfeita da outra.

Na matemadtica, uma funcdao monétona ocorre entre dois conjuntos ordenados quando
ela preserva (ou inverte) a relacdo de ordem. Quando a funcdo preserva a relacdo, ela é
chamada de func¢do crescente. Quando ela inverte a relacao, ela é chamada de funcao

decrescente.

DATA VISUALIZATION EXPLORATORY DATA ANALISYS (EDA)

EDA significa Andlise Exploratéria de Dados, uma abordagem usada para analisar e
investigar dados, para: descobrir padroes e anomalias; testar hipéteses, validando suposicées
usando medidas estatisticas; extrair insights e informacoes que podem alimentar modelos de
aprendizado de maquina; e, direcionar as tomadas de decisGes de negdcios baseadas em
dados. Isso, através de varias técnicas, principalmente graficas, para examinar e estudar os

dados.
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Figura 21: Tipos de Graficos
Fonte: Alvaro Pinheiro

EDA: SCATTER PLOT

Um grafico de dispersdo exibe a relagdo entre duas varidveis numéricas através de
pontos nos eixos horizontal e vertical, ajudando a identificar correlacdes, padrdes, outliers ou

grupos nos dados, desde que haja pelo menos duas varidveis numéricas no conjunto.
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Figura 22: Grafico de Dispersao
Fonte: Alvaro Pinheiro
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EDA: VARIAVEIS DEPENDENTES E INDEPENDENTES

Ajuda a analisar relagdes entre diferentes elementos, permitindo testar hipoteses e
verificar correlacdes entre varidveis. Varidvel Dependente é influenciada pela variavel
Independente, que representa o efeito ou resultado a ser medido. Varidvel Independente
determina mudancas na varidvel dependente, sendo o fator manipulado. A relagdo de causa
e efeito é analisada ao alterar a varidvel independente para observar o impacto na varidvel

dependente.

EDA: TRATAR VARIAVEIS COMO INDEPENDENTES

Tratar varidveis como independentes significa que a mudanca em uma ndo implica uma
mudanca na outra. Cada varidvel tem sua prépria distribuicdo, util para analisar relagdes sem
supor causalidade. Por exemplo, ao examinar altura e peso das pessoas, vocé pode trata-las
como independentes. Embora haja correlagdo, um aumento na altura ndao necessariamente

causa aumento no peso.

EDA: LINHA DE REGRESSAO

A linha de regressdo em um grafico de dispersdo é uma reta que demonstra como a
variavel dependente (variavel de resposta) se altera com mudancas na varidvel independente
(variavel explicativa). Essa linha é empregada para prever o valor da varidvel dependente
baseado em um dado valor da varidvel independente, sendo essencial para a andlise do
modelo de regressdo linear, um modelo estatistico utilizado para prever o valor de uma
varidvel tomando como base outra. Na interpretacao, a inclinagdo da linha de regressao indica
a relacdo entre as variaveis: se a linha sobe, isso revela uma relacdo positiva; se desce, a
relacdo é negativa. A previsdo é outro uso, onde a linha de regressao facilita antecipar valores
futuros, como prever vendas futuras a partir dos gastos com publicidade. Em termos de
correlacdo, a linha de regressdo ajuda a compreender a forca da correlacdo entre duas
varidveis, ja que quanto mais préximos os pontos de dados estiverem da linha de regressao,

mais forte sera a correlacao.
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EDA: CORRELACAO

Refere-se a relagdo mutua entre dois termos, sendo uma medida padronizada da
conexdo entre duas varidveis. Se a correlacdo estiver proxima de zero, indica que ndo ha
relagao significativa entre as varidveis. Uma correlagao positiva sugere que ambas as variaveis
se movem na mesma direcdo, e a correlacdo é mais forte quanto mais se aproxima de 1. Por
outro lado, uma correlagdo negativa indica que as variaveis se deslocam em dire¢Ges opostas,
com a forca da correlacdo aumentando a medida que se aproxima de -1. Assim, essa medida

descreve o grau de "relagao" entre duas variaveis.

EDA: DISTRIBUTION PLOT

Os dados mostram como estdo distribuidos, indicando valores mais ou menos
frequentes, minimos e maximos, padrdes ou tendéncias, bem como valores anormais. Isso
facilita a compreensdo dos dados, a identificagdo de problemas ou oportunidades, a
comparacdo entre grupos e tomadas de decisGes baseadas em evidéncias. Diferentes tipos de

graficos de distribuicdo sdo usados conforme o tipo de varidvel e objetivo da andlise.
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Figura 24: Grafico de Distribuicdo
Fonte: Alvaro Pinheiro
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EDA: BOX PLOT

O Box Plot, também conhecido como Diagrama de Caixa, é uma ferramenta estatistica
que representa a distribuicdo dos dados usando cinco componentes principais: minimo (sem
considerar outliers), primeiro quartil (representando 25% dos dados abaixo deste ponto),
mediana (valor central dos dados), terceiro quartil (indicando que 75% dos dados estdo abaixo

deste ponto) e maximo (sem incluir outliers). E Gtil para avaliar a tendéncia central, dispers3o,

assimetria dos dados e identificar valores atipicos.

Figura 25: Grafico de Caixa
Fonte: Alvaro Pinheiro

EDA: HEAT MAP

O grafico de mapa de calor, ou heatmap, é uma ferramenta de visualizacdo que usa a
intensidade das cores para exibir grandes quantidades de dados comparativos, como: valores
dos dados, mostrando informagdes em blocos coloridos em formato tabular; padrdes e
tendéncias, permitindo identificar facilmente grandes quantidades de dados; concentracdo de
medidas, indicando areas especificas de interesse; e analise do comportamento, destacando

areas de maior intensidade.
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Figura 26: Grafico de Calor
Fonte: Alvaro Pinheiro
EDA: SILHOUETT PLOT

O grafico Silhouette Plot é uma ferramenta de visualizagcdo para interpretar e validar a
consisténcia de clusters de dados. Ele mostra graficamente como cada objeto foi classificado
no seu cluster, calculando um coeficiente de silhueta que mede a semelhanca do ponto com
outros pontos do mesmo cluster e de clusters diferentes. Este coeficiente variade -1a 1, onde
um valor alto indica boa classificacdo. O grafico ajuda a visualizar a consisténcia dos clusters e

a determinar o numero ideal de clusters, maximizando o coeficiente médio da silhueta.
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Figura 27: Grafico de Silhueta
Fonte: Alvaro Pinheiro

EDA: LINEAR PROJECTION

A projecao linear, ligada a regressao linear na ciéncia de dados, modela e analisa
relacOes entre varidveis. Seus objetivos principais sdo: prever valores com base em outras
varidveis; entender a forca da relagao entre varidvel dependente e independentes; identificar
intercepto e coeficiente que mostram onde a linha cruza o eixo y e como a variavel
dependente muda para cada unidade independente; testar hipdteses sobre relacdes
existentes. A regressao linear assume uma relacdo linear; se ndo for o caso, técnicas como a

regressao polinomial podem ser mais adequadas.
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Figura 28: Grafico de Projegao
Fonte: Alvaro Pinheiro

EDA: LINE PLOT

Os "line plots" ou graficos de linha sdo ferramentas fundamentais na visualizacdo de
dados. Eles ajudam a mostrar tendéncias ao longo do tempo, como o crescimento de vendas,
permitem observar flutuacdes e variaces, comparar diferentes grupos em um unico grafico,
identificar a relacdo entre duas varidveis e fazer previsées com base em dados histéricos. Em
suma, sdo poderosos para interpretar séries temporais, revelando padrdes, tendéncias e

anomalias de maneira clara.
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Figura 29: Grafico de Nanograma
Fonte: Alvaro Pinheiro

EDA: DENDROGRAM

Um dendrograma é um diagrama de darvore que mostra grupos formados pelo
agrupamento de observagdes e seus niveis de similaridade. Ele é frequentemente usado em
agrupamento hierarquico. Na interpretacdo do dendrograma: (1) os nds representam
observagdes ou grupos, conectados por similaridade; (2) a altura indica a dissimilaridade entre
nds, conosco unindo-se mais abaixo sendo mais semelhantes; e (3) o corte do dendrograma

define o agrupamento final.
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Figura 30: Grafico de Dendrograma
Fonte: Alvaro Pinheiro

EDA: VENN DIAGRAM

O Diagrama de Venn é uma ferramenta visual usada para mostrar as relacdes entre
conjuntos. Na ciéncia de dados, ele é util para visualizar interseccbes, como em andlises de
mercado mostrando quem comprou Produto A e B; comparar dados destacando semelhancas
e diferencas; analisar probabilidades, visualizando eventos e suas chances condicionais; e
operagbes booleanas, ilustrando unido, interseccdo e diferenca. Em resumo, Diagramas de
Venn sdo eficazes para clarear as rela¢gdes entre conjuntos, facilitando a compreensao dos

dados.
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EDA: LINE CHART

Figura 31: Grafico de Venn
Fonte: Alvaro Pinheiro

O gréfico de linha é ideal para mostrar dados, destacando mudancas e tendéncias ao

longo do tempo ou eventos. Suas principais caracteristicas incluem: 1. Eixo X (tempo ou

categorias) e eixo Y (valores numéricos); 2. Selecdo de varidveis a serem plotadas; 3.

Customizacdo dos rétulos dos eixos; 4. Personalizagdo visual (cores, estilo e espessura das

linhas); 5. Interatividade com zoom, rolagem e destaque de pontos ao passar o mouse. Essas

funcionalidades tornam o Line Chart util para analises exploratdrias e identificacdo de padrdes

ou tendéncias.
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Figura 32: Grafico de Linha
Fonte: Alvaro Pinheiro
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AS VARIAS ONDAS DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Ao longo das décadas, a inteligéncia artificial (IA) passou por diversas fases de
desenvolvimento, cada uma marcando avancos significativos na forma como interagimos com
a tecnologia. Desde os seus primérdios na década de 1950, quando a internet ainda nao
existia, até os dias atuais, a IA evoluiu de maneiras que outrora eram inimaginaveis. Na
primeira onda (1950) a internet nao existia. Na segunda onda (1980), as conexdes eram
limitadas. Na terceira onda (2010), a rede ainda era restrita a centros de pesquisa. Na quarta
onda (2018), a OpenAl permitiu amplamente o acesso a algoritmos de IA por meio de didlogos

comuns.
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Figura 33: Hypes da IA
Fonte: Sefik llkin Serengil

A 42 ONDA DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

O surgimento do ChatGPT desencadeou a 42 onda da Inteligéncia Artificial, permitindo
gue muitos se familiarizassem com a IA e levando outros a acreditar que estavam
presenciando algo extraordinario, que apareceu de repente e transformaria o futuro da

humanidade rapidamente.
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ChatGPT

Figura 34: GPT
Fonte: Open-Al

O QUE FEZ AS PESSOAS ACORDAREM PARA O CHATGPTE A IA?

A possibilidade de interagir diretamente com a IA via navegador mudou o cenario.
Antes, embora a IA estivesse presente em algoritmos da Amazon, Spotify, Netflix e em
sistemas de reconhecimento facial, sua utilizacdo era limitada a pesquisadores, cientistas e
grandes organiza¢Oes. O despertar veio quando a interface do chatGPT permitiu que qualquer

pessoa, ndo apenas especialistas, pudesse interagir diretamente com a IA.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL NAO E MAGICA

A |A utiliza programacdo e matematica para criar conhecimento usando métodos nao

simbdlicos, de maneira similar a humana.
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Figura 35: Analogia de uma rede neural artificial e biolégica
Fonte: Alvaro Pinheiro
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IA E UM PROGRAMA DE COMPUTADOR COMO QUALQUER OUTRO

IA opera em maquinas, recebe dados de entrada, processa e proporciona resultados;

sdo algoritmos criados e controlados por humanos, como qualquer tecnologia.
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Figura 36: Arquitetura de uma Rede Neural Artificial
Fonte: Alvaro Pinheiro

IA E UM PROGRAMA DE COMPUTADOR COMO QUALQUER OUTRO

As IAs ndo possuem inteligéncia real, porque suas saidas sdo apenas resultados de
calculos probabilisticos. Mesmo que possam escrever textos emocionantes, os algoritmos nao

compreendem emocionalmente o que produzem.

IA E UMA TECNOLOGIA TRANSFORMADORA

Tecnologias transformadoras geram impactos sociais e econémicos significativos. Elas
abriram novas oportunidades e solucionaram desafios de negdcios antes insoluveis,
beneficiando tanto as empresas quanto a sociedade. As redes generativas sdo um exemplo

dessas tecnologias.

Figura 37: Tecnologias Transformadoras
Fonte: Alvaro Pinheiro
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OS PRIMEIROS PASSOS PARA O SURGIMENTO DAS REDES NEURAIS

Warren McCulloch (neurocientista) e Walter Pitts (matematico) colaboraram na
criacdo de modelos computacionais baseados em algoritmos matematicos conhecidos como
légica de limiar. Em 1943, eles publicaram um artigo seminal sobre redes neurais artificiais,
introduzindo o conceito do neurodnio artificial, denominado neurdnio de McCulloch-Pitts. Este
modelo simplificado dos neurénios bioldgicos se tornou essencial para o desenvolvimento da
Inteligéncia Artificial. Ele foi fundamental para estabelecer uma conexao entre o
funcionamento de um neurdnio e a légica proposicional, facilitando a relacdo com a

computacao digital.

Figura 38: McCulloch e Pitts
Fonte: Internet

A ORIGEM DO TERMO INTELIGENCIA ARTIFICIAL (IA)

A expressdo pode ser atribuida ao cientista da computacdo John McCarthy, que a
utilizou em uma conferéncia na Universidade de Dartmouth em 1956. O evento discutiria as
“Maquinas Pensantes”, cujos estudos e pesquisas eram conhecidos por termos variados como
"Teoria dos Autdmatos" e "Cibernética". Para evitar conflitos, McCarthy adotou o termo

neutro "Inteligéncia Artificial".
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Figura 39: McCarthy
Fonte: Internet

O PRECURSOR DAS REDES NEURAIS

Outro estudo crucial para as redes neurais artificiais foi o Perceptron, desenvolvido
pelo psicélogo Frank Rosenblatt em 1957. Este estudo introduziu o aprendizado
supervisionado, fundamento do Deep Learning. O Perceptron baseia-se em neurdnios, que
somam inputs de outros neurdnios e disparam sinais ao atingir um limite, valorizando mais

conexoes fortes e menos as fracas.

percepiron

4 0N

Figura 40: Rosenblatt
Fonte: Internet

A ORIGEM DO TERMO MACHINE LEARNING (ML)

Em 1959, o pesquisador Artur Samuel publicou um artigo no IBM Journal of Research
and Development sobre “alguns estudos em aprendizado de maquina utilizando o jogo de

damas”, marcando a primeira vez que um jogo foi usado para testar o que desde 1956 era
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chamado de Inteligéncia Artificial. O método utilizado baseava-se em um modelo de arvore,
uma abordagem comum para a maioria dos modelos de jogos, como o AlphaGo da DeepMind.
A cada jogada, o algoritmo calculava as possiveis N jogadas subsequentes, empregando uma
funcdo matematica para determinar a sequéncia mais adequada. Dessa maneira, o programa

conseguia “aprender” de forma auténoma.

Figura 41: Samuel
Fonte: Internet

A ORIGEM DA NEURAL NETWORK (NN)

Em 1960, os pesquisadores Bernard Widrow e Marcian Hoff da Universidade de
Stanford desenvolveram o algoritmo ADALINE (ADAptive LINear Element), uma rede neural
gue aprendia com observacdes repetidas, inspirada nos conceitos do modelo de neurénios

biolégicos McCulloch-Pitts.

Figura 42: Adaline
Fonte: Internet
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ALGORITMO TRANSFORM O LAMPEJO DE CRIATIVIDADE

O algoritmo transformer é fundamental para a I|A generativa e facilitou o
desenvolvimento do ChatGPT. Em 2017, Ashish Vaswani e Jakob Uszkoreit, pesquisadores do
Google, discutiam formas de melhorar o Google Translate enquanto lllia Polusukhin
desenvolvia o conceito de "self-attention", revolucionando a velocidade e o método dos

algoritmos de processamento de linguagem natural.

Figura 43: Transformer
Fonte: Internet

ALGORITMO TRANSFORM E O CONCEITO “SELF-ATTENTION”

Na época, o Google Translate, assim como outros sistemas de PLN, traduzia cada
palavra de uma sentenca de forma sequencial. Com a introducdo do conceito de “self-
attention”, que ndo segue uma sequéncia linear das palavras, hou-ve uma evolucdo
significativa. O objetivo desse algoritmo é ler a sentencga inteira de uma vez s, analisando
suas par-tes em conjunto em vez de palavras individualmente, captando todo o contexto para

gerar a traducao em paralelo.

Com a contribuicdo de mais pesquisadores, foi publicado o artigo "Attention is All You
Need", uma leitura essencial sobre sistemas generativos. Isso destaca claramente a diferenca
entre maquinas e humanos: enquanto a criatividade da maquina reside nos algoritmos, a

inteligéncia real esta na imaginacao dos programadores que os desenvolvem.
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IA NAO E UM SER SENCIENTE, E MATEMATICA!

Trata-se de uma matematica onde as equagdes e os resultados a serem processados
superam nossa capacidade humana. Com a atual poténcia computacional, podemos resolver
dados imensos para treinar IAs. “Aprendizado de Maquina” em IA significa encontrar um valor
para cada x que dé um y correspondente. A |A é uma vasta equagao com trilhdes de x e y,

utilizando algoritmos sofisticados em constante evolugdo.

IA GENERATIVA, E UMA FUNCAO PROBABILISTICA!

A |IA generativa é um mecanismo probabilistico de preenchimento automatico que foi
desenvolvido com uma enorme quantidade de dados. Com essa complexidade matematica,
atingimos um ponto onde os sistemas podem imitar fun¢des cognitivas humanas algoritmicas,

como aprendizagem e resolucdo de problemas.

@ Reconhecimento de escrita

© Reconhacimento de imagem

® Reconhecimento de fals

@ Compreensio de leitura

@ Compreensdo da linguagem

© Conclusiio de bom senso
Matematics basica

@ Geragho de codigo

2000 2005 2010 2008 2020 2025

Figura 44: Desempenhos das IAs versus humanos
Fonte: OpenAl

GEN-Als REPLICAM FUNGOES COGNITIVAS ALGORITMICAS

Eles ndo conseguem replicar nossas funcbes cognitivas ndo algoritmicas ou ndo

computaveis, como a dor, o amor ou a empatia.

Portanto, apesar de ja existirem algoritmos que superam o desempenho humano em
certas tarefas especificas, mesmo combinando todos eles, ainda ndo teriamos um sistema

inteligente equiparavel ao humano.
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“A 1A de nivel humano ainda estd a quinze ou vinte anos de distancia”, afirma o

cientista cognitivo Steven Pinker.
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Figura 45: Pinker
Fonte: Internet

REDES NEURAIS ARTIFICIAS (ROBERT HECHT-NIELSEN, 1987)

"Um sistema de computacdo consiste em diversos elementos de processamento
simples e bem interconectados, que tratam informacgdes reagindo dinamicamente a entradas

externas".

Figura 46: Nielsen
Fonte: Internet

INSPIRACAO BIOLOGICA

Ela é inspirada no neurénio bioldgico, a unidade fundamental do cérebro, que contém
cerca de 1011 (cento e um bilhGes) de neurdnios, com cada um formando aproximadamente

1015 (um quatrilhdo) de sinapses, resultando em milhares de sinapses por neuronio.
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Figura 47: Neur6nio Biolégico
Fonte: Internet

CEREBRO BIOLOGICO

O cérebro bioldgico é um sistema intrincado formado por unidades simples e
altamente interligadas, permitindo realizar fungdes complexas através da combinagao desses

elementos basicos.

Meurdnio

N /
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Sinapse Eﬂ_ }
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Figura 48: Rede Neural Biolégica
Fonte: Internet

REDE NEURAL ARTIFICIAL INSPIRADA NA REDE NEURAL BIOLOGICA

Utilizar componentes matematicos basicos para formar uma rede de conexdes capaz

de executar operagdes complexas.
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Figura 49: Neuronio Bioldgico
Fonte: Internet

REDE NEURAL ARTIFICIAL INSPIRADA NA REDE NEURAL BIOLOGICA

Essas técnicas se baseiam no funcionamento cerebral, onde neurdnios artificiais em

rede generalizam aproximando fung¢des ndo lineares.

o s,
CAMA DA INTERMEDIAR

ICAMALA DE ENTRADA

Figura 50: Rede Neural Artificial
Fonte: Internet

DEFINICOES POSSIVEIS DE UMA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Método computacional inspirado nas conexdes cerebrais bioldgicas. Ou, Método

matematico para realizar regressdo nao linear.
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Figura 51: Arquitetura de uma Rede Neural Artificial
Fonte: Alvaro Pinheiro

PERCEPTRON MODELO MAIS SIMPLES DE REDE NEURAL ARTIFICIAL
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Os pesos ajudam os separadores a resolverem problemas, ponderando sinais de

entrada para que a saida seja positiva ou negativa. O objetivo é ajustar os pesos com base no

erro até atingir zero ou o nimero maximo de épocas. Combinando neurdnios, é possivel

resolver problemas mais complexos.
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Figura 52: Fungao Degrau
Fonte: Alvaro Pinheiro

DO PERCEPTRON PARA AS NEURAL NETWORKS

As redes neurais artificiais (RNA) evoluiram do perceptron para arquiteturas mais

complexas, permitindo resolver problemas que desafiam a linha reta de separacdo. A
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capacidade de aprendizado e adaptacdao das redes neurais é o que as torna tdao poderosas.
Elas ajustam os pesos sindpticos com base em algoritmos de aprendizado, como o gradiente

descendente, para minimizar o erro entre a saida prevista e a saida desejada.

A combinagdo de multiplas camadas de neurdnios, conhecidas como deep learning ou
aprendizado profundo, permite que as RNA realizem tarefas complexas, como
reconhecimento de voz, processamento de imagem e previsao de séries temporais. Além
disso, a introducdo de fungdes de ativagdo ndo lineares, como RelLU (Rectified Linear Unit) e
sigmoide, traz a necessaria complexidade ao modelo, permitindo a captura de padrdes nao

lineares nos dados.

Com o avancgo dos métodos de otimizagao e a disponibilidade de grandes volumes de
dados, as redes neurais tém se tornado uma ferramenta essencial em diversas areas, desde a

medicina até a inteligéncia artificial aplicada a industria.

W N I i = ] erveda s . W, (s

Figura 53: Do Perceptfon as MultiLayer Perceptron
Fonte: Alvaro Pinheiro
Os sinais de entrada (x1 a xn) sdo introduzidos na rede; cada sinal é multiplicado por
um peso (wk) para indicar sua influéncia; A soma ponderada dos sinais produz o nivel de
atividade (uk); A funcdo de ativacdo f(uk) limita a saida, adicionando ndo-linearidade ao
modelo; O bias (bk) modifica a influéncia dos sinais de entrada.

v, = f(u ):/"Yn‘_\' ou 15 = fAn, )= /lv\\ v =h
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Figura 54: Fungao
Fonte: Alvaro Pinheiro
As funcdes de ativacdo desempenham um papel crucial nas redes neurais, pois sdo elas
que introduzem a nao-linearidade necessaria para que o modelo possa aprender e representar
funcdes complexas. Sem as func¢des de ativacdo, as redes neurais seriam simplesmente uma
combinacgado linear dos sinais de entrada, limitando sua capacidade de resolver problemas
complexos. As funcgdes de ativacdo mais comuns incluem a sigmoide, a tangente hiperbdlica
(tanh) e a ReLU (Rectified Linear Unit). A sigmoide e a tangente hiperbdlica sdo fun¢des suaves
gue limitam a saida em um intervalo finito, enquanto a ReLU permite ativacao no intervalo [0,

o), introduzindo descontinuidade, o que acelera o treinamento das redes neurais profundas.

sigm{iide _Tangente

Figura 55: FungOes de Ativacao
Fonte: Alvaro Pinheiro

O OBJETIVO DAS REDES NEURAIS E MINIMIZAR O ERRO

O gradiente de E, também conhecido como indice de desempenho ou fung¢do custo,
indica a direcdo do crescimento mais rapido de E. Redes neurais artificiais ajustam os pesos
com base no calculo do gradiente descendente da funcdo de erro. Aplicando a derivada dessa
funcdo, podemos encontrar o ponto que minimiza o erro; invertendo o gradiente, obtemos a

direcdo para ajustar os pesos e minimizar o erro.
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Figura 56: Erro
Fonte: Alvaro Pinheiro

GRADIENTE DESCENDENTE FORNECE A DIRECAO DO ERRO MINIMO

Redes neurais utilizam a derivada da fungao para encontrar o valor minimo.

maximo

|

minimo

v

Figura 57: Minimo da Fungdo
Fonte: Alvaro Pinheiro

AS GENAIs SAO A EVOLUGCAO DAS DEEP LEARNING

A evolucgao das redes neurais tem sido um marco significativo na drea da Inteligéncia
Artificial. Desde os primeiros modelos que dependiam de algoritmos simples, as redes neurais
progrediram para estruturas complexas, capazes de aprender e adaptar-se com uma precisao
impressionante. Um dos avanc¢os mais notaveis foi a introducdo do aprendizado profundo, ou
"deep learning," que utiliza multiplas camadas de redes neurais para capturar padrdes

intrincados nos dados.

O conceito de gradiente descendente tornou-se fundamental nesse processo. Com o
uso da derivada da funcdo de erro, as redes neurais podem ajustar seus pesos para minimizar
o erro de previsdo. Esse método, conhecido como gradiente descendente, dirige a rede neural

na direcdo do erro minimo, permitindo que aprenda de forma mais eficaz.
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Como resultado dessas inovagdes, emergiram os modelos de IA Generativa, uma forma

avancada de IA que pode criar conteldo original ao responder a prompts.

Machine
Learning Abordagens gue buscam simular o comportamento humano

Deeap Abordagens que aprendem com os dados

Learning — oo

gem neursl que sprends com um grand Ul de dados
Ganerative

Abordagem neural que aprende com um gigantesco conjunto de dados mul dal o

Modelo de uso geral treinado com um gig: 1 de dados

Modelo treinado capaz de | P @ gerar dos de alta d

Servigo que disponibiliza uma i de fo para sumilM

Campo interdiscplinar situado na jungio da istica e da cléncia da putagio, que
emprega métodos ciantificos, processos, algoritmos e sistemas com o objetivo de extrair
insigh } de conj de dado.

Figura 58: Evolugdo das Redes Neurais
Fonte: Alvaro Pinheiro

O QUE SAO IAs GENERATIVAS (GEN-Als)?

A |A Generativa refere-se a Inteligéncia Artificial capaz de produzir conteudo variados,
como textos, imagens, videos, dudios ou cédigos, em resposta a um comando do usudrio

utilizando Modelos de Linguagem Grande (LLM).

O QUE SAO MULTIAGENTES INTELIGENTES NAS GEN-Als?

Sistemas de Multiagentes Inteligentes consistem em diversos agentes autbnomos que
colaboram dentro de um mesmo ambiente. Cada agente é capaz de criar contelddo ou tomar
decisOes seguindo suas préprias regras e objetivos, influenciando o comportamento geral do

sistema.

FERRAMENTAS PARA USAR MULTIAGENTES

CrewAl: desenvolve agentes de IA que colaboram em equipe para solucionar tarefas
complexas. Microsoft AutoGen: cria aplicacdes com LLMs utilizando varios agentes que

dialogam para resolver problemas. Flowise: possibilita a criagao de modelos personalizados
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de linguagem, como chatbots e assistentes virtuais. Spell.so: permite delegar tarefas a agentes
de IA autébnomos. MindOS: desenvolve assistentes pessoais de IA para sites ou aplicativos.
AiAgent.app: cria agentes de IA autbnomos para cumprir objetivos definidos pelos usudrios.

Fine-Tuner.Al: constrdi agentes de IA sem necessidade de programacao.

A TRANSFORMAGAO DA ECONOMIA GLOBAL

A pesquisa indica que a |A afetara cerca de 40% das profissées mundiais, impactando
e complementando varias fungdes. Portanto, é crucial implementar politicas que aproveitem

ao mdaximo o potencial da IA, enquanto consideram as necessidades do mercado de trabalho.

ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

Figura 59: Relatério do FMI
Fonte: FMI de janeiro de 2024

O IMPACTO DA IA NA EMPREGABILIDADE (FMI, DEZ-2023)

Pesquisas apontam que trabalhadores que conseguem integrar a IA em suas atividades
diarias desfrutam de maior produtividade e salarios mais altos, enquanto aqueles que nao se
adaptam tendem a experimentar estagnacdo. Isso evidencia o potencial da IA para
impulsionar a eficiéncia no trabalho. Profissdes em varios paises tém sido afetadas pela

exposicdo e complementaridade da IA. Nesse contexto, é crucial que os paises implementem

69



o =

QOVERNO DE PFRIAMIUC O
SECRETASS DF ADMINTTRACAD

Y e
T AT TR A
7 s

programas eficazes de requalificagao profissional, visando uma transi¢ao mais equitativa para

a era dalA, com o objetivo de proteger meios de subsisténcia e reduzir desigualdades sociais.

1. Country Groups 2. Selected Countries
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Figura 60: Quotas de emprego por exposicao e complemento da IA por grupos de paises e selecionados
Fonte: edicao de dezembro da revista trimestral Finance and Development — FMI

PARCELA DE EMPREGOS POR DECIS DE RENDA (FMI, DEZ-2023)

Pesquisas indicam que a parcela de empregos em risco devido a IA é semelhante para

diferentes faixas de renda, mas tende a aumentar nos niveis de renda mais elevados.

SOCIAL

28 A A estd sendao
utilizada para otimizar
ou automatizar
Processos, com os
humanos
desempenhando um
papel de supervisdo.

1% As decistes sdo
tomadas cam o suporte
de ferramentas de |A,
mas com um forte
componente humano.
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OU ESTRATEGIA
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EM OTIMIZACAD

38 Sistemnas totalmente
AUTONAMOS que operam
sem interagdao humana
direta, voltados para a
atimizacdo.

4% sistemas paralelos
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independentemente ou
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Figura 61: Implementar IA alinhada aos objetivos
Fonte: Kai-Fu Lee, 2019
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IA E SEUS SUBCAMPOS

A Inteligéncia Artificial (IA) € uma das areas mais fascinantes e revoluciondrias da
ciéncia e tecnologia contemporaneas. Ela abrange uma ampla gama de subcampos que se
dedicam a criar sistemas capazes de realizar tarefas que, tradicionalmente, requerem
inteligéncia humana. Desde a compreensao e geracao de linguagem natural até a simulacao
de processos de raciocinio complexo, a IA estda moldando o futuro de varias indUstrias e

setores.

Entre os subcampos mais proeminentes da IA, destacam-se os modelos de linguagem
generativa, que sao projetados para compreender, gerar e interagir com a linguagem humana
de maneiras sofisticadas. Esses modelos sdo categorizados em diferentes "familias" de acordo
com suas arquiteturas e desenvolvedores. Vejamos algumas das familias mais conhecidas de

modelos generativos.

= Algoritmes sivbflicss:

Qualquer técnica Arvere de vesisiic
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que permita imitar Intelligence

o comportamento humano

Técnicas que extraem
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Figura 62: |A e seus Subcampos
Fonte: Alvaro Pinheiro

DS & Al COM SEUS SUBCAMPOS

Dentro do vasto campo da IA, existem subcampos que se destacam ndo apenas por
seu impacto tecnoldgico, mas também pela forma como estdo transformando a sociedade.
Um desses subcampos é o aprendizado de maquina, que se concentra em desenvolver

algoritmos que permitem que as mdaquinas aprendam e melhorem com a experiéncia sem
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serem explicitamente programadas para cada tarefa especifica. Métodos como redes neurais

artificiais, aprendizado supervisionado e ndo supervisionado, e aprendizado por reforco sao

apenas algumas das técnicas que impulsionam avancos significativos nesta area.

Outro subcampo crucial é a visdo computacional, que envolve capacitar as maquinas a
interpretarem e entenderem o mundo visual, semelhante a visdo humana. Isso inclui tarefas
como reconhecimento de objetos, deteccao de movimento e andlise de imagens e videos. A
visdo computacional tem aplicagdes diversas, desde a condu¢do autdbnoma até sistemas de

vigilancia e diagnéstico médico por imagem.

A robdtica é outro subcampo essencial da IA, focado na criacdo de maquinas
inteligentes que possam realizar uma variedade de tarefas fisicas no mundo real. Robo6s
equipados com IA sdo usados em industrias de manufatura, agricultura, saude e até mesmo

em missOes espaciais, destacando sua versatilidade e importancia.

A |A explicavel é um subcampo emergente que aborda a necessidade de tornar os
processos de tomada de decisdo das maquinas mais transparentes e compreensiveis para os
seres humanos. Isso é particularmente importante em areas como financgas, salde e justica,

onde as decisGes automatizadas precisam ser justificaveis e éticas.

No campo da interagao humano-computador, a IA estd avangando em criar interfaces
mais intuitivas e naturais, permitindo uma comunica¢dao mais eficiente entre humanos e
maquinas. Assistentes virtuais, sistemas de reconhecimento de fala e tecnologias de realidade

aumentada sdo exemplos de como a IA esta facilitando essa interacao.

Finalmente, a ética e governanca da IA representam um subcampo vital que examina
as implicagdes morais, sociais e legais do desenvolvimento e implementacdo de tecnologias
de IA. Isso inclui questdes como privacidade, viés algoritmico, seguranca e impacto no
emprego, assegurando que o progresso tecnoldgico seja alcangado de maneira responsavel e

inclusiva.
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Esses subcampos, junto com muitos outros, constituem o vasto e dinamico campo da

Inteligéncia Artificial, cada um contribuindo para o avanco da ciéncia e tecnologia e moldando

o futuro de inUmeras maneiras.

Artificial

Intelligence

Machine
Learning Abordagens gue b imular o PO h

Deep Abordagens que aprandem com os dadoes

ming
Learning Abordagem neural que aprende com um grande conjunto de dados
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Al g - sgem neun que ap com um glga: de dodos =
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Modals: )

Maod: inndo capazde | P & gerar ltados de slta qualidede

Servico que disponibiliza uma interface de usuério para acesso a umLLM

Campo interdisciplinar sitvado na jungdo da estatistica e da ciéncia da computagio, que
emprega métodos cientificos, pr Ig esi com o objetivo de extrair
insights rel de i de dado,

g

Figura 63: 1A e Subcampos
Fonte: HM Government, 2024

FAMILIAS DOS MODELOS GENERATIVOS MAIS CONHECIDAS

1) A Familia GPT: Modelos generativos de linguagem desenvolvidos pela OpenAl, como

GPT-1, GPT-2 (codigo aberto) e GPT-3, GPT-4 (cédigo proprietario), acessiveis via APIs.

2) A Familia LLaMA: Modelos de linguagem da Meta, de cédigo aberto e disponiveis
para a comunidade de pesquisa sob uma licenca ndo comercial, usados para criar LLMs abertos

ou especificos para aplicagdes criticas.

3) A Familia PaLM: Desenvolvido pelo Google, o modelo de linguagem PaLM foi lancado
em 2022, pré-treinado com 780 bilhdes de tokens em chips TPU v4, alcancando resultados de

ponta em benchmarks de compreensao e geracdo de idiomas.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL (1A)

A Inteligéncia Artificial (IA) se refere a capacidade do software de realizar tarefas que

normalmente requerem inteligéncia humana. Ela é classificada em quatro categorias:
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pensamento vs. comportamento e humano vs. racional. Defini¢des baseadas no pensamento
e comportamento humano avaliam o quanto a IA imita a inteligéncia humana, enquanto
definicdes focadas na racionalidade verificam a eficiéncia e eficdcia do sistema. As quatro
abordagens para estudar IA - centrada no humano, empirica, racionalista e engenharia - tém

sido usadas por diferentes grupos que impulsionam o campo.

Figura 64: Inteligéncia Artificial. ISBN: 9788595158870
Fonte: RUSSEL, S.; NORVIG, P.

CATEGORIAS DE IA

As categorias de IA, conforme descritas por Russell e Norvig (2013), fornecem um
framework fundamental para entender como a inteligéncia artificial pode ser classificada e
estudada. A figura a seguir ilustra essas categorias, que sdo divididas em dois eixos principais:

pensamento vs. comportamento e humano vs. racional.

No eixo do pensamento vs. comportamento, a analise se concentra em como a |A imita
ou simula a inteligéncia humana através de processos de pensamento ou através de acbes
observaveis. No eixo humano vs. racional, a énfase é colocada na comparacdo de qudo

humanamente a IA opera em contraste com a eficiéncia e a légica racional do sistema.
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Essas distingdes sdo cruciais para o desenvolvimento e avaliagdo de tecnologias de IA,
pois ajudam a orientar os pesquisadores e engenheiros a focarem em diferentes aspectos da
inteligéncia de maquina. Por um lado, algumas abordagens podem priorizar a emulagao de
capacidades humanas especificas, como a cogni¢do ou a percep¢do, enquanto outras podem
buscar maximizar a eficacia e a precisdo racional através de algoritmos matemadticos e

modelos preditivos.

Estas categorias também servem como uma base para as quatro abordagens principais
para o estudo da IA: centrada no humano, empirica, racionalista e engenharia. Cada
abordagem oferece uma perspectiva Unica e contribui para o avango do campo com uma

variedade de metodologias e objetivos de pesquisa.

Pensando como um humano Pensando racionalmente
“0 novo e lleressante esforgo para fizer os computadores
pensaremn (.. ) maguinas com mentes. no senfido tolal e
literal.”

{(Haugeland. 1985)

“[Automatizagio de] atividades que associamos ao
pensamento hinnano, atvidades como a tomada de decisoes,
a resolugdo de problemas, o aprendizado...” (Bellman,

“0 estudo das faculdades mentais
pelo uso de modelos
compitacionals.” (Charmak e
McDermott. 1985)

“0 estudo das conpuiagdes que
tornam possivel perceber,
raciocinar e agr.” (Winston 1992)

1978)

Agindo como seres humanos Agindo racionalmente

“A arte de criar maquinas que executam fimcoes que exigem || “Inteligencia Computacional € o
inteligencia quando executadas por pessoas.” (Kiurzweil, esticlo do projeto de agentes
1990) inteligentes.” {Poole ef af., 1998)
0 estudo de como os computadores podem fazer tarefas “Al... estd relacionada a um

que hoje sio melhor desempenhadas pelas pessoas ™ (Rich || desempenho inteligente de

and Kmight, 1991) artefatos,” (Nilsson, 1998)

Figura 65: Categorias de IA
Fonte: RUSSEL, S.; NORVIG, P.

FUNDAMENTOS DA IA (RUSSELL & NORVIG, 2013)

Além das categorias de inteligéncia artificial descritas por Russell e Norvig, é essencial
considerar os fundamentos de IA por meio de varias disciplinas que integram este vasto
campo. Cada disciplina contribui de maneira Unica para o entendimento e desenvolvimento

de tecnologias de IA.
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(1) Filosofia: A 1A levanta questdes filosoficas fundamentais como a epistemologia (o
estudo do conhecimento), ética (os impactos morais e sociais) e consciéncia (a possibilidade

de maquinas conscientes).

(2) Matematica: Ferramentas matematicas como algebra linear, calculo e estatistica
sdo cruciais para o desenvolvimento de algoritmos eficientes e a andlise de grandes volumes

de dados.

(3) Economia: Teoria dos jogos, otimiza¢do de recursos e modelos preditivos ajudam a

criar sistemas que podem tomar decisdes eficazes em ambientes complexos e dinamicos.

(4) Neurociéncia: Redes neurais, processamento sensorial e aprendizagem sdo
inspirados no funcionamento do cérebro humano, buscando replicar esses processos em

sistemas artificiais.

(5) Psicologia: A compreensdo da cognicdo, comportamento e memaéria humanos é
fundamental para o desenvolvimento de IA que possa interagir e aprender de maneiras que

imitam a inteligéncia humana.

(6) Engenharia da Computacdo: Aspectos de hardware, software e programacdo sdo a
base pratica sobre a qual a IA é construida, capacitando as maquinas a executarem tarefas

complexas.

(7) Teoria de Controle: Sistemas dindmicos, automacdo e loops de feedback sdo
essenciais para a criagdo de sistemas autébnomos que podem se ajustar e regular suas a¢des

em tempo real.

(8) Linguistica: O estudo da linguagem natural, semantica, sintaxe e traducdo é vital
para o desenvolvimento de sistemas de processamento de linguagem natural que possam

compreender e gerar texto humano de maneira significativa.
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(9) Cibernética: Feedback, interagdes homem-madquina e regulagdo sdo temas centrais
na criacdo de sistemas que podem se adaptar e responder aos estimulos do ambiente de

forma inteligente.

NATURAL LANGUAGE PROCESSING

NLP subcampo da IA que ajuda computadores a entender, interpretar e manipular a
linguagem humana, permitindo que os computadores compreendam, interpretem e gerem

texto ou fala em linguagem humana de forma significativa.

DISCIPLINAS DE 1A

NLP subcampo da IA que ajuda computadores a entender, interpretar e manipular a
linguagem humana, permitindo que os computadores compreendam, interpretem e gerem

texto ou fala em linguagem humana de forma significativa.

Visao Computacional subcampo da IA que permite que computadores e sistemas
obtenham informacdes significativas a partir de imagens digitais, videos e outras entradas

visuais.

Robética subcampo da IA que desenvolve dispositivo eletromecanico ou bidnico capaz

de realizar trabalhos de maneira autbnoma ou pré-programada.

Bidnica aplicacdo dos comportamentos inerente a um sistema biolégico, estudando

seus funcionamentos para desenvolver tecnologia baseado no comportamento.

Semidtica subcampo da IA que estuda todas as formas que o homem utiliza para se
comunicar, abrangendo linguagens verbais e ndao verbais, como a comunicac¢ao oral, escrita,

desenhada, gestual e corporal.

Aprendizado de Maquina subcampo da IA que se concentra na criacdo de algoritmos

e sistemas que podem aprender e melhorar a partir de dados com base no treinamento.
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Aprendizado Profundo subcampo do ML que se concentra em algoritmos que tentam
modelar abstracées de alto nivel em dados usando um grafo profundo com vdrias camadas de

processamento.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL / INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

ALGORITMOS SIMBOLICOS

Os algoritmos simbdlicos utilizam simbolos e regras ldgicas explicitas, sendo mais
transparentes e adequados para tarefas de interpretacdo e raciocinio logico. A escolha

depende da aplicacdo e dos requisitos especificos.

ALGORITMOS SUBSIMBOLICOS

Algoritmos subsimbdlicos representam informacdes por meio de conexdes
ponderadas e aprendem padrdes automaticamente a partir de dados, ideais para tarefas
complexas como reconhecimento de imagens e dudio, mas sdo menos interpretaveis. A

escolha depende da aplicacdo e dos requisitos especificos.

Inteligéncia Computacional
(Ic)

Subsimbolica

Rede Neural

Figura 66: Algoritmos Simbdlicos e Nao Simbdlicos
Fonte: Alvaro Pinheiro
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REDE NEURAL ARTIFICIAL (RNA) Formada por camadas interligadas de software
chamadas “neurodnios artificiais”, que processam grandes volumes de dados, extraindo e

aprendendo caracteristicas através das vdrias camadas intermedidrias.

REDE NEURAL GENERATIVA (GENAI) Desenvolvida sobre modelos neurais, esta rede
inclui recursos para gerar conteddo, como classificar sentimentos de usuarios (negativos ou
positivos) a partir de transcricdes de audio ou texto, melhorando consideravelmente os

modelos de linguagem.

LARGE LANGUAGE MODEL (LLM) Modelos de Linguagem Grandes sao modelos
avancados capazes de processar enormes quantidades de dados ndo estruturados e identificar
relacGes entre palavras ou partes delas. Isso permite que gerem linguagem natural e realizem
tarefas como resumo e extracdo de conhecimento, exemplificados pelo GPT-4, o modelo por

tras do BING e GEMINI.

HIPERAUTOMACAO O potencial da hiperautomacio (ou seja, automacado de processos
utilizando algoritmos de IA) diz respeito a fracdo do tempo de trabalho que pode ser
automatizada. Ao analisar o potencial técnico para automacdo em toda a economia global,
considerando as atividades especificas de cada profissdo, é possivel reduzir custos e aumentar
a produtividade em cerca de 850 profissdes em aproximadamente 2.100 atividades, com base

nas competéncias exigidas para cada atividade conforme sdo realizadas atualmente.

AJUSTE FINO O ajuste fino é o ato de adaptar um modelo pré-treinado para aumentar
seu desempenho em uma tarefa especifica. Esse processo envolve um curto periodo de
treinamento adicional utilizando um conjunto de dados rotulados (i.e., Aprendizado
Supervisionado), que é significativamente menor que o conjunto original usado para treinar o
modelo (i.e., Aprendizado N3do Supervisionado). Esse treinamento extra permite que o modelo

aprenda e se ajuste as nuances, terminologias e padrdes préprios do novo conjunto de dados.
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EPOCA Quantas vezes o conjunto de dados de treinamento é totalmente percorrido

durante o treinamento.

DATA POINT Na ciéncia de dados, uma instancia refere-se a um exemplo ou observacao
Unica dentro de um conjunto de dados. Cada instancia inclui um conjunto de caracteristicas
ou atributos que a descrevem. Por exemplo, em um banco de dados sobre casas, cada casa
representaria uma instancia, e os atributos poderiam incluir o nimero de quartos, a area do
lote, o ano de construgdo, entre outros. Transformar uma instancia em um ponto de dados
envolve a representacdo dessa instdncia em um espaco dimensional correspondente ao
numero de atributos. Cada atributo de uma instancia torna-se uma dimensdao em um espac¢o
multidimensional. Por exemplo, com trés atributos (como altura, largura e profundidade),
cada instancia pode ser mapeada como um ponto em um espaco tridimensional. Em muitos
casos, é necessario realizar etapas adicionais de pré-processamento para converter instancias
em pontos de dados utilizaveis. Isso pode envolver a codificacdo de varidveis categdricas em
numeros, a normalizacdo de varidveis numéricas para coloca-las na mesma escala, o
tratamento de valores ausentes, entre outros. Portanto, a transformac¢ao de uma instancia em
um ponto de dados é um processo essencial na preparacao de dados para andlise na ciéncia

de dados.

No aprendizado de mdaquina, a dimensao dos pontos de dados indica o numero de
caracteristicas que descrevem cada exemplo. Por exemplo, em um conjunto sobre imodveis,
isso pode incluir o nimero de quartos, tamanho da area, localizacdo e preco. Mais
caracteristicas fornecem mais detalhes, mas podem causar problemas como maior
complexidade computacional, dificuldades na visualizacdo e overfitting. Técnicas de reducao
de dimensionalidade, como PCA, MDS ou t-SNE, ajudam a representar os dados em um espaco

menor, mantendo informacgdes relevantes.

DATA POINTS (SIMILARITY AND DISSIMILARITY) Dados similares ou simétricos sdo
pontos préximos em termos de caracteristicas ou atributos, como clientes de um banco que

tém idade, renda e histérico de transacdes semelhantes. Esses pontos podem ser agrupados
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em clusters indicando similaridade. Em contraste, dados ndo similares ou assimétricos sdo

significativamente diferentes, como clientes com idades, rendas e histéricos bem distintos,
podendo representar perfis Gnicos ou outliers. Identificar a similaridade ou dissimilaridade é
crucial para tarefas de aprendizado de maquina, como clustering, classificacao e deteccao de
anomalias. Esta andlise permite agrupar dados semelhantes e identificar padrdes ou

caracteristicas distintivas.

INSTANCE TO DATA POINTS Para converter uma instancia de um conjunto de dados em
um ponto dentro de uma representacdo dimensional, é crucial utilizar uma técnica conhecida
como reducdo de dimensionalidade. Ha varios métodos disponiveis para essa finalidade; um
deles é o Multidimensional Scaling (MDS), que permite projetar dados de alta
dimensionalidade em um espaco bidimensional, mantendo as distancias entre as instancias
intactas. Este é o procedimento a ser seguido: (1) calcula-se a matriz de distancias entre todas
as instancias do conjunto de dados utilizando métricas apropriadas, como distancia euclidiana
ou correlacdo; (2) aplica-se o algoritmo MDS a matriz de distancias para reduzir a
dimensionalidade dos dados para 2D. O objetivo do MDS é encontrar uma configuracao de
pontos que preserve as distancias relativas entre as instancias, de modo que as mais
semelhantes ou préximas permanecam préximas na representacdao em 2D; (3) o resultado
serd uma representacdo bidimensional onde cada instancia de dados é mapeada para um
ponto no espaco, e as coordenadas desses pontos representam a instancia na coordenada
cartesiana. E relevante destacar que diferentes técnicas de reducdo de dimensionalidade
podem ser mais adequadas dependendo do seu conjunto de dados e do propdsito da andlise.
Além do MDS, métodos populares incluem PCA e t-SNE. Cada técnica possui suposicoes e
consideracbes especificas, por isso é recomendavel explorar varias opg¢les e testar

abordagens diversas para encontrar a mais adequada ao seu caso de uso.

DATA NOISE Ruido nos dados indica que as informacdes presentes podem estar
erradas, imprecisas ou inconsistentes. Esse ruido pode originar-se de diversas fontes, como
erros de medicdo, falhas humanas durante a coleta, problemas na transmissao ou corrupc¢ao

dos dados. O ruido pode impactar negativamente o desempenho dos algoritmos de
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aprendizado de maquina, que sdo suscetiveis a essas imprecisdes. Isso pode resultar em

modelos imprecisos e previsdes incorretas. Portanto, é crucial tratar o ruido nos dados para
desenvolver modelos mais robustos e confidveis, aprimorando a qualidade das previsdes e as

decisdes feitas pelo sistema de aprendizado de maquina.

ENSEMBLE LEARNING O aprendizado em conjunto é uma técnica no campo do
aprendizado de mdaquina que combina multiplos modelos individuais para criar um modelo
final mais robusto e preciso. Ao invés de confiar em um Unico modelo, o ensemble learning
aproveita a diversidade dos modelos para obter melhores resultados de previsdo. Cada
modelo individual, conhecido como "membro do ensemble", pode ser treinado
independentemente, utilizando diferentes algoritmos, configuracdes, conjuntos de dados ou

caracteristicas.
Existem varias técnicas de ensemble learning, entre as quais podemos destacar:

Bagging (Bootstrap Aggregating): Nesta técnica, diversos modelos sdo treinados em
subconjuntos diferentes do conjunto de dados de treinamento, selecionados por amostragem
com reposicdo. As previsdes dos modelos individuais sdo combinadas usando média (para

regressao) ou votagao (para classificacao).

Boosting: O boosting treina uma sequéncia de modelos de forma iterativa, onde cada
modelo subsequente corrige os erros do anterior. Instancias de treinamento recebem pesos
variaveis ao longo das iteragdes, dando maior importancia as instancias mal classificadas. As

previsdes dos modelos sdo ponderadas conforme sua performance.

Random Forest: Esta técnica envolve a combinacdo de varias drvores de decisdo em
um ensemble. Cada arvore é treinada com diferentes subconjuntos do conjunto de dados e
caracteristicas selecionadas aleatoriamente. As previsdes das arvores sdo combinadas por

votacgao.
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Stacking: Como explicado anteriormente, essa técnica combina as previsGes de varios

modelos base com os rdétulos reais correspondentes para criar um conjunto de dados

empilhado. Um modelo de meta-aprendizado, entdo, é treinado para realizar a previsao final.

O objetivo do ensemble learning é criar um modelo final mais eficaz, capaz de oferecer
previsbes mais precisas e mostrar maior resisténcia ao overfitting. Combinando as
capacidades de varios modelos, o ensemble learning compensa as fraquezas de um modelo

com as forcas de outro, elevando o desempenho geral do sistema de aprendizado de maquina.

HEURISTIC FUNCTION Uma funcdo heuristica é uma técnica projetada para resolver
problemas de forma mais eficiente quando métodos tradicionais sdao muito lentos ou
incapazes de encontrar uma solucdo exata. Simplificando um problema de busca, ela pode
estimar o custo ou a distancia até o objetivo, ajudando o algoritmo a escolher qual caminho
seguir no espaco de busca. Por exemplo, em busca de caminhos, a fun¢do heuristica pode ser
a distancia em linha reta até o objetivo. Embora ndo forneca o custo exato, oferece uma boa
estimativa para guiar a busca. Escolher uma fungao heuristica adequada é crucial, pois uma

escolha ruim pode prejudicar o desempenho do algoritmo.

OTIMO LOCAL Uma solucdo que é a melhor em uma darea imediata, mas ndo
necessariamente a melhor no contexto geral. Por exemplo, estar no topo de uma colina faz
dela o ponto mais alto localmente, mas pode haver uma montanha mais alta em outro lugar.
Em aprendizado de mdaquina, um algoritmo pode encontrar uma solugao étima para os dados
de treinamento, mas essa solu¢do pode ndo ser a melhor para novos dados. Uma solugdo que

generaliza melhor poderia ser considerada o 6timo global.

OTIMO GLOBAL E a melhor solugdo possivel para um problema. Imagine procurar o
ponto mais alto em paisagens montanhosas: o 6timo global seria o topo da montanha mais
alta. Em aprendizado de maquina, um algoritmo ajusta os dados de treinamento para
minimizar o erro, resultando em um étimo local. Contudo, essa solucdo pode ndo se adequar
bem a novos dados. Uma solucdo que talvez ndo se ajuste tdo bem aos dados de treinamento,
mas generalize melhor para novos dados, seria o 6timo global. O desafio é encontrar o 6timo
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global entre muitos 6timos locais, especialmente em problemas complexos com grandes

espacos de solugdes.

ARTIFICIAL NEURAL NETWORK (ANN)

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um modelo computacional que imita a estrutura do
cérebro, capaz de aprendizado de maquina e reconhecimento de padrdes. Consiste em
camadas de nds: entrada, ocultas e saida. Cada né tem um peso e um limite; se o limite for
superado, o né ativa e envia dados para a préxima camada. As RNAs aprendem com dados de
treinamento, aprimorando sua precisdo ao longo do tempo. Elas sdo cruciais no aprendizado
profundo, resolvendo tarefas complexas como visdo computacional e reconhecimento de voz.
Cada né atua como um modelo de regressdo linear, processando entradas ponderadas,
somando-as e passando por uma funcao de ativacao que determina a saida. Se a saida exceder

um nivel especifico, o n6 ativara, enviando dados para a préxima camada.

Neural Networks s
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Figura 67: Neural Networks
Fonte: Instituto Asimov
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COMO UMA REDE NEURAL ARTIFICIAL APRENDE

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um sistema de processamento de informagdes que
compartilha caracteristicas com as redes neurais bioldgicas. Consiste em neurdnios artificiais
interconectados por sinapses artificiais ponderadas. Cada neurénio multiplica sua entrada
pelo peso da sinapse correspondente, e a soma ponderada passa por uma funcdo de ativacao
para gerar a saida, que pode ser enviada a outros neurdnios. O aprendizado em uma RNA
ocorre ajustando iterativamente os pesos das sinapses até que a rede encontre uma solucao

generalizada para um problema.

PESO

f.- + NEURONIO
X1 . ST g ‘\'f\ "

| I1 J

| |
CAMADA DE ENTRADA CAMADAS INJERMEDIARIAS CAMADA DE SAIDA
OU ESCONDIDAS

Figura 68: Como a Rede Neural Aprende
Fonte: Alvaro Pinheiro

LOGICA DE UMA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Retropropagacdo é um algoritmo essencial no treinamento de redes neurais, usado
para calcular o gradiente da funcdo de custo em relacdo aos pesos e vieses da rede. Ele ajusta
esses parametros para minimizar o erro seguindo estes passos: (1) feedforward, onde a
entrada é processada pela rede até a saida final e as ativacbes sdo armazenadas; (2) erro,
calculado comparando a saida da rede com a desejada; (3) backward pass, onde o erro é
propagado de volta pela rede, calculando o gradiente do erro utilizando a regra da cadeia; (4)
atualizacdo de pesos e vieses, ajustados proporcionalmente ao negativo do gradiente,
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geralmente usando gradiente descendente. Repetir esse processo por varias épocas permite

gue a rede aprenda padrdes complexos e minimize erros nas previsoes.
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Figura 69: Esquema Légico de uma Rede Neural Artificial
Fonte: Alvaro Pinheiro
Bias é um termo empregado em redes neurais artificiais para designar um valor
constante adicionado a soma ponderada das entradas de um neurdnio. Sua funcdo é ajustar
o ponto onde a func¢do de ativacdo é acionada, isto &, o limiar de decisdo do neurdnio. Além
disso, bias permite que a rede aprenda fun¢des que ndo passam pela origem, aumentando
assim a flexibilidade do modelo. Pode ser entendido como uma entrada adicional com valor 1

gue possui um peso associado.

Os pesos numa rede neural sdo valores numéricos ligados as conexdes entre neurdnios
de diferentes camadas. Eles sdo essenciais para o funcionamento e aprendizado da rede, pois
determinam a influéncia de um neurénio sobre outro. Os pesos passam por: (1) multiplicacdo
pelos valores de entrada, (2) soma ponderada nas entradas para a funcdo de ativacao, (3)
ajuste durante o treinamento para minimizar erros usando algoritmos como backpropagation,

e (4) transmissdo de informacao, facilitando o aprendizado de padrdes complexos.

Os pesos sdo definidos aleatoriamente antes do inicio do treinamento e ajustados de

forma iterativa para otimizar o desempenho da rede. Embora n3ao sejam exatamente
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parametros do otimizador, a escolha da inicializagdo dos pesos é crucial, pois ajuda a rede a

aprender os parametros necessdrios para previsdoes ou classificagdes precisas. Métodos de
inicializagdo como Xavier ou Glorot sao frequentemente utilizados para assegurar que os
pesos iniciais da rede sejam adequados. A técnica Xavier é particularmente util para diminuir
problemas durante o treinamento de redes neurais profundas, garantindo que a variancia das

entradas corresponda a varidncia das saidas.

A taxa de aprendizagem é um parametro crucial, pois determina os passos do
algoritmo de otimizacdo ao longo do gradiente. Taxas muito baixas resultam em convergéncia
lenta, enquanto taxas altas podem causar oscilagdes ou divergéncia no treinamento. Ela
controla a rapidez com que os pesos das conexdes entre neurdnios sdo ajustados. A escolha
ideal da taxa de aprendizagem depende do problema, dos dados e do modelo. Existem

métodos, como o decaimento exponencial, para ajustar essa taxa durante o treinamento.

A "perda" em uma rede neural é uma métrica que indica o desempenho de um modelo
apos cada iteracdo do processo de otimizagcdo. Um valor mais baixo da perda geralmente
indica um modelo melhor (a menos que haja superaste aos dados de treinamento). A perda é
calculada tanto no conjunto de treinamento quanto no de validacao, e sua interpretacao

reflete o desempenho do modelo nesses dois conjuntos.

A fungao de perda em uma rede neural serve para medir o quao bem o modelo se
adapta aos dados de treinamento e sua capacidade de generalizagdao para novos dados. A
funcdo de perda faz isso ao comparar as saidas previstas pelo modelo com as saidas reais
esperadas, gerando um valor numérico que indica o erro ou custo do modelo. O objetivo
durante o treinamento de uma rede neural é minimizar a funcdo de perda, ou seja, encontrar
0s pesos e vieses que resultem na menor diferenca possivel entre as saidas previstas e as reais.
Existem diferentes tipos de fun¢des de perda, dependendo do problema e do tipo de saida da
rede neural. Por exemplo, para problemas de regressao, uma funcdo de perda comum é o erro
quadratico médio (MSE), que calcula a média dos quadrados das diferencas entre as saidas

previstas e as reais. J4 para problemas de classificacdo, uma func¢do de perda frequentemente
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utilizada é a entropia cruzada (CE), que mede a discrepancia entre as probabilidades atribuidas

pelo modelo as classes corretas e incorretas.

O erro em uma rede neural artificial é a diferenca entre a saida prevista pelo modelo e
a saida real ou desejada. Durante o treinamento de uma rede neural, o objetivo é minimizar
esse erro. Isso é feito ajustando os pesos e vieses da rede para produzir uma saida que esteja
0 mais proximo possivel da saida desejada. O erro é calculado usando uma fungdo de perda,
que mede a diferenca entre a saida prevista e a real. Por exemplo, para problemas de
regressao, uma funcdo de perda comum é o erro quadratico médio (MSE), que calcula a média
dos quadrados das diferencas entre as saidas previstas e as reais. Se o erro for maior do que
um valor aceitdvel, a rede calcula o erro e propaga a correcao para as demais camadas internas
até a entrada, ajustando os seus pesos sindpticos. Esse processo é conhecido como
retropropagacao do erro. Portanto, o erro em uma rede neural artificial ¢ uma medida crucial

para entender qudao bem o modelo esta aprendendo e se ajustando aos dados.

A regularizacdo é uma técnica utilizada para prevenir o overfitting e Underfitting em
modelos de aprendizado de mdaquina, através da adicdo de um termo de penalidade a funcao
de perda. O overfitting acontece quando um modelo se ajusta excessivamente aos dados de
treinamento e ndo consegue generalizar bem para novos dados. A regularizacdo diminui a
complexidade do modelo ao reduzir os coeficientes dos recursos a zero ou préximos de zero.

Existem trés tipos comuns de regularizagcdo no aprendizado de maquina:

Regularizagdo L1 ou Lasso Regression: adiciona o valor absoluto dos coeficientes como

um termo de penalidade a funcdo de perda.

Regularizacdo L2 ou Ridge Regression: incorpora o quadrado dos coeficientes como

termo de penalidade a funcdo de perda.

Regularizacdo elastica liquida: combina as regularizaces L1 e L2, adicionando ambos
os valores absolutos e quadrados dos coeficientes como termos de penalidade a funcao de

perda.
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Overfitting € um termo usado em estatistica e aprendizado de maquina para descrever

uma situacdo em que um modelo corresponde muito préoximo ou exatamente a um
determinado conjunto de dados. Isso normalmente acontece quando o modelo aprende tao
bem os dados de treinamento que ndao tem um bom desempenho nos dados de teste. Em
outras palavras, o modelo aprendeu o ruido dos dados de treinamento junto com o padrao

subjacente, fazendo com que ele se ajustasse mal a dados novos.

Muitas vezes, isso é resultado de um modelo excessivamente complexo com muitos
parametros, o que permite ao modelo “memorizar” os dados de treinamento em vez de
“aprender” o verdadeiro padrdao. Como resultado, tal modelo tem um desempenho

excepcionalmente bom em dados de treinamento, mas fraco em dados novos.

Para evitar sobreajuste: use modelos mais simples com menos pardmetros; use
técnicas como validagdo cruzada; colete mais dados de treinamento, se possivel; e, lembre-se
de que o objetivo principal do aprendizado de maquina é construir modelos que generalizem
bem para dados novos. Portanto, é importante encontrar um equilibrio entre o Underfitting
(modelo muito simples para capturar padrdes subjacentes) e o overfitting (modelo muito

complexo que captura ruido).

Underfitting é um termo utilizado em estatistica e aprendizado de maquina para
descrever uma situacdo em que um modelo é demasiado simples para capturar a estrutura
subjacente dos dados. Isso normalmente acontece quando o modelo n3ao é complexo o
suficiente para aprender com os dados de treinamento e, portanto, tem um desempenho

insatisfatério tanto nos dados de treinamento quanto nos dados de teste.

Em termos praticos, o Underfitting ocorre quando um modelo ndo consegue encontrar
uma relacdo satisfatéria entre caracteristicas e variavel alvo, mesmo na fase de treinamento.
Como resultado, tal modelo tem um desempenho insatisfatério tanto em dados de

treinamento quanto em dados novos.

Para evitar Underfitting: use modelos mais complexos; adicione mais features; reduza

a quantidade de regularizacao; e, lembre-se de que o objetivo principal do aprendizado de
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maquina é construir modelos que generalizem bem para dados novos. Portanto, é importante

encontrar um equilibrio entre o Overfitting e o overfitting.

O momentum é um valor entre 0 e 1 que controla a influéncia dos gradientes

anteriores no ajuste dos pesos. Ele ajuda a acelerar o treinamento e suavizar as oscilacdes.

Uma funcdo de ativagdo é uma fung¢ao usada em redes neurais artificiais que
transforma a soma ponderada da entrada em uma saida de um né ou nds em uma camada da
rede. A funcdo de ativacdo define como o nd é ativado ou ndo, dependendo do valor da
entrada. A funcdo de ativacdo também normaliza a saida do né para um intervalo definido,
geralmente entre 0 e 1 ou -1 e 1. Existem muitos tipos de fun¢ées de ativacao, como sigmoide,
tangente hiperbdlica, ReLU etc. A escolha da fun¢do de ativagdao tem um grande impacto no

desempenho e na capacidade da rede neural.

Um otimizador de uma rede neural artificial é uma funcdo que implementa os
algoritmos de descida do gradiente e de retropropagacao para ajustar os pesos dos neurdnios
e minimizar a funcdo de perda. O otimizador define como o modelo aprende e converge para
uma solugdo 6tima. Existem varios tipos de otimizadores, como SGD, Adam, BFGS, etc. Cada

um tem suas vantagens e desvantagens, dependendo do problema e dos dados.

PERCEPTRON

O Perceptron, um modelo matemadtico inspirado em um neurbnio bioldgico
simplificado, foi desenvolvido por Frank Rosenblatt nos anos 1950 e 1960, influenciado pelos
trabalhos de Warren McCulloch e Walter Pitts. Considerado a forma mais simples de rede
neural, recebe varias entradas e produz uma saida bindria. Rosenblatt introduziu pesos para
expressar a importancia das entradas e determinou a saida pela soma ponderada comparada
a um valor limiar. O Perceptron é usado para decisdes ao avaliar evidéncias e exemplifica

classificadores binarios, sendo parte essencial das redes neurais.
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Figura 70: Perceptron
Fonte: Alvaro Pinheiro

MULTILAYER PERCEPTRON (MLP)

O Perceptron Multicamadas (MLP) é uma rede neural com uma ou mais camadas
ocultas de neurdnios. Essas camadas sdao chamadas de ocultas porque suas saidas ndo podem
ser previstas diretamente. O algoritmo de aprendizado da MLP, retropropagacao, segue estes
passos: 1. Inicializacdo, definindo pesos e limites aleatdrios; 2. Ativacdo, calculando valores
dos neurbnios das camadas oculta e de saida; 3. Treinamento, ajustando os pesos com base
nos erros dos neurdnios; 4. Iteracdo, repetindo até que o erro seja aceitdvel. O MLP, uma
generalizacdo do Perceptron, é progressivo, pois as saidas de uma camada sé se conectam as
entradas da proxima. O numero de neur6nios na camada de entrada depende da
dimensionalidade do espac¢o de observacdo e, na camada de saida, da resposta desejada.
Projetar um MLP envolve determinar o niumero de camadas ocultas, de neuronios em cada
camada e especificar os pesos sinapticos entre os neurbénios. O MLP é util para tarefas

complexas como predicdo de voz, andlise de dados sociais e visao computacional.
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Figura 71: MultiLayer Perceptron
Fonte: Alvaro Pinheiro

CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK (CNN)

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdo modelos de deep learning amplamente
utilizados para processamento de imagens. Um modelo CNN bdsico possui trés camadas

principais:

Camada Convolucional: Extrai recursos de alto nivel dos dados de entrada e cria mapas

de recursos.

Camada de Pooling: Reduz as dimensdes dos dados aplicada aos mapas de recursos

para criar mapas condensados.

Camada Totalmente Conectada: Realiza a classificacdo, usando a funcdo softmax para

calcular as probabilidades de cada classe.

As CNNs se tornaram populares em tarefas de classificacdo de imagens e aplicagdes na
saude, sendo uma técnica confidvel para previsdo automatizada, pois extraem

automaticamente recursos Uteis das entradas fornecidas.
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Figura 72: Convolutional Neural Network
Fonte: Alvaro Pinheiro
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