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Resumo

Aprendizado de Maquina e Inteligéncia Artificial (IA) sdo termos que estao cada vez
mais populares na academia, na industria e no vocabulario popular, devido aos recorrentes
avancos tecnolégicos e as aplicagoes praticas em produtos industriais, como sistemas de
recomendacao, reconhecimento de padrdes e imagens e analises de crédito bancério.

Os algoritmos de Aprendizado de Maquina sao programados com a finalidade de cria-
rem modelos estatisticos e matematicos através de dados, e isso exige certo conhecimento
prévio sobre matemadtica, estatistica, algebra e programacdo de computadores. Porém,
nao sao todas as pessoas que possuem tais pré-requisitos, o que faz com que se crie uma
barreira de entrada a elas no universo da IA.

Dessa forma, o trabalho aqui desenvolvido visa construir uma Aplicagao Web de facil
acesso e manipulacao, utilizando a linguagem de programacao R, para promover a cri-
acao automatizada de modelos de Aprendizado de Maquina, a fim de facilitar o uso e

entendimento dos algoritmos para pessoas nao versadas na area.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Inteligéncia Artificial. Aplicagdo Web.






Abstract

Machine Learning and AI! (AI!) are terms that are increasingly popular in academia,
industry and popular vocabulary, due to recurring technological advances and practical
applications in industrial products such as recommendation systems, pattern and image
recognition and bank credit analyzes.

Machine Learning algorithms are programmed to create statistical and mathematical
models through data, and this requires some prior knowledge of mathematics, statistics,
algebra, and computer programming. However, not all people have such prerequisites,
which creates a barrier into the AI! universe.

Thus, the work developed here aims to construct a Web Application that is easy to
access and manipulate, using the R programming language, to promote the automated
creation of Machine Learning models, in order to facilitate the use and understanding of

algorithms for non- versed in the area.

Keywords: Machine Learning. Artificial Intelligence. Web Application.
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CAPITULO

Introducao

1.1 Motivacao

O Aprendizado de Maquina estd tendo um efeito substancial em muitas areas de
tecnologia e ciéncia. Exemplos recentes de casos de uso que obtiveram sucesso através
da aplicagdo do AM incluem roboética, controle de veiculos autéonomos, processamento de
linguagem natural, reconhecimento de voz, pesquisas em neurociéncia, e aplicagoes em
visao computacional (QIN; CHIANG, 2019).

O campo do Aprendizado de Maquina é suficientemente jovem, e isso faz com que
se encontre em um processo rapido de expansdo, muitas vezes criando novas formaliza-
¢oes de problemas a serem resolvidos com esta tecnologia, impulsionados por aplica¢oes
praticas, como segmentacao de consumidores e sistemas de recomendacao, aplicacoes de
recomendagao de plantio na industria agroalimentar, entre outros. (DIEZ-OLIVAN et al.,
2019).

Figura 1 — Exemplo de aplicagdo de visao computacional: deteccao e reconhecimento de
objetos.

Fonte: disponivel em https://revistapesquisa.fapesp.br/2019/03/14 /as-maquinas-que-
tudo-veem/
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De acordo com o site de empregos Indeed, a demanda por profissionais capacitados
nas areas de Inteligécia Artificial e Aprendizado de M&quina, cresceu, entre junho de
2015 e junho de 2018, em 344% (INDEED, 2019). Consideragoes como essas sugerem que
o AM provavelmente figurara entre uma das tecnologias mais transformadoras do século
XXI. Assim, nao é descabido dizer que é extremamente necessario que a sociedade comece
agora a considerar como maximizar seus beneficios.

Apesar de tudo, muitas pessoas ndo possuem conhecimentos técnicos relacionados a
matematica, estatistica, AM e programacao de computadores, principalmente quando
se trata de areas do conhecimentos diferentes da Ciéncia e Engenharia da Computagao.
Dessa forma, nestas areas do conhecimento, perde-se a oportunidade de extrair o maior
potencial de tecnologias que podem revolucionar a forma como pesquisas, procedimentos
e trabalhos sao conduzidos.

Portanto, o trabalho proposto visa construir uma aplicacao gratuita que objetiva fa-
cilitar o acesso e a implementagao de técnicas de AM por pessoas que possuem pouco ou
nenhum conhecimento prévio a respeito do tema. Além disso, tem como objetivo promo-
ver a atuacao da Inteligéncia Artificial e do Aprendizado de Maquina em campos ainda
pouco explorados por essas tecnologias, contribuindo para a otencao de melhores resul-
tados em pesquisas académicas, processos industriais, criagao de novos produtos, entre

outras aplicagoes.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos Gerais

Apresentar a construgao de uma aplicacdo Web intuitiva, de facil manipulacao, gra-
tuita e de codigo aberto, que tem como objetivo prover a criacdo automatica de modelos
supervisionados de Aprendizado de Maquina. A aplicacao visa atender as necessidades
de usuarios que possuem pouca ou nenhuma experiéncia prévia em programacao de com-

putadores e Aprendizado de Maquina.

1.2.2 Objetivos Especificos

1. Definir a linguagem de programacao de computadores a ser utilizada na construgao

da aplicacao.

2. Definir os principais pacotes ou bibliotecas a serem utilizadas na construcao da

aplicacao, baseado na escolha da linguagem de programacao.

3. Definir quais as principais funcionalidades, o conteido geral da aplicagao, e de que

forma ambos estardo dispostos na interface grafica proposta.
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4. Definir os algoritmos de Aprendizado de Maquina a serem implementados na ferra-

menta.

5. Realizar testes de usabilidade da aplicagao com usuarios voluntarios de diversos

perfis profissionais e técnicos e diferentes areas de interesse.

6. Analisar os resultados obtidos através dos testes de usabilidade e compara-los com

a proposta inicial da aplicacao.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esté estruturado de acordo com a descricao a seguir:

Capitulo 1 - Introdugao

Este capitulo aborda a motivacao do trabalho, os objetivos gerais e especificos, e como
o trabalho esta estruturado.

Capitulo 2 - Fundamentagao Tedrica

Este capitulo aborda de forma introdutéria os conceitos envolvidos nas etapas necessa-
rias para a criacao de um modelo de Aprendizado de Maquina, através de fundamentacoes
tedricas historicas, exemplos e analises graficas. Além disso, expoe também de forma in-

trodutoria, o funcionamento dos principais algoritmos de aprendizado supervisionado.

Capitulo 3 - Metodologia
Este capitulo aborda as ferramentas utilizadas na construgao da aplicacao, as etapas

de sua construgao, e os métodos de avaliagdo de usabilidade utilizados.

Capitulo 4 - Machine Learning Toolkit
Este Capitulo aborda as principais caracteristicas e funcionalidades da aplicagao Ma-
chine Learning Toolkit. Além disso, ilustra através de imagens exemplos de como utilizar

a aplicacgao.

Capitulo 5 - Resultados e Discussoes
Este capitulo apresenta os resultados obtidos através das pesquisas de usabilidade rea-

lizadas pelos usuarios voluntarios, e as consideragoes do autor a respeito destes resultados.

Capitulo 6 - Conclusao

Este capitulo apresenta as consideragoes finais a respeito do trabalho proposto.

Referéncias Bibliograficas

Apresenta as referéncias bibliograficas utilizadas na construcao deste trabalho.

Anexo A

Apresenta os resultados que sao disponibilizados pelo Machine Learning Toolkit.
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Anexo B

Apresenta os modelos do pacote Caret utilizados na aplicacao.

Anexo C

Apresenta os questionarios de avaliacao do sistema utilizados neste trabalho.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

2.1 Aprendizado de Maquina

Existem diversas defini¢oes de Aprendizado de Maquina. Muitas delas surgiram ha
muito tempo, e outras, sao criadas e adaptadas continuamente, devido a grande popula-
ridade que o termo obteve e continua obtendo com o passar dos anos.

Uma defini¢ao geral explica AM como o campo de estudos que dé aos computadores
a habilidade de aprenderem sem que sejam explicitamente programados para isso (SA-
MUEL, 1959). Em outras palavras, é a ciéncia de programar computadores de forma que
eles possam aprender a partir de dados e criar modelos estatisticos ou matemaéticos para
resolver problemas. (RUSSELL, 1996).

Sistemas construidos a partir de algoritmos de AM tém a capacidade de aprender com
dados histéricos ou em tempo real. Assim, o Aprendizado de Maquina pode atuar em
iniimeras aplicagoes, como reconhecimento de padroes, analises de sentimentos, sistemas

de recomendacao, entre outras.

2.2 Tipos de sistemas baseados em Aprendizado de
Maquina

Existem diversos tipos de sistemas baseados em Aprendizado de Maquina que po-
dem ser muito diferentes entre si (RUSSELL; NORVIG, 2009a). Dessa forma, convém
classifica-los em categorias baseadas em fatores bem definidos, os principais abordados

neste trabalho sdo:

1. Se sao treinados com ou sem supervisao humana (aprendizado supervisionado, nao

supervisionado, semi-supervisionados ou por reforgo);!

L Algoritmos de aprendizado nio supervisionado, semi-supervisionado e de aprendizado por reforco nio

serao abordados com detalhes neste trabalho.
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2. Se funcionam através da comparagao de novos dados com dados conhecidos, ou de-
tectam padroes nos dados e constroem modelos (baseados em instancia ou baseados

em modelo).

3. Se podem ou nao aprender incrementalmente, onde existe um fluxo de dados cons-

tante recebido (aprendizado em streaming/online ou em bacth)

Esses e outros critérios nao sao exclusivos. Isso significa que podem ser combinados
dependendo do tipo problemas que se queira resolver. Por exemplo, pode-se construir um
sistema supervisionado baseado em instancia.

Além disso, o escopo deste trabalho contemplard apenas o fator relacionado ao pa-
pel da supervisao humana no treinamento dos modelos, ou seja, as diferenciagoes entre

Aprendizado Supervisionado e Aprendizado Nao Supervisionado.

2.2.1 Aprendizado Supervisionado versus Nao Supervisionado

1. Aprendizado Supervisionado: Neste tipo de aprendizado, tanto as variaveis de
entrada como as variaveis de saida sao conhecidas (MITCHELL, 1997a). Em outras
palavras, os dados que sao utilizados para alimentar o modelo incluem também as

solugoes desejadas.

Observe a figura abaixo:

Figura 2 — Exemplo de conjunto de dados em aplicagoes supervisionadas (classificagao de
nacionalidade, brasileira e argentina).

Conjunto de Treinamento

Rotulo

5
)|

Dado conhecido

“a T

Fonte: Autor

Novo Dado

Neste exemplo de aprendizado supervisionado, o algoritmo tem como objetivo clas-
sificar a nacionalidade de uma pessoa (brasileira ou argentina) baseada em dados ja

rotulados previamente.
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No contexto do aprendizado supervisionado, existem dois tipos de problemas prin-

cipais: regressao e classificagao.

Problemas de classificagdo possuem saidas discretas. Como pode ser observado na
Figura 1, o algoritmo classifica a nacionalidade de um novo usuério baseado em

dados histoéricos de usuarios ja conhecidos e classificados.

Problemas de regressao possuem saida continua. Por exemplo, o preco de uma casa
deve ser predito baseado em atributos como area do imével, o niimero de quartos,

e assim por diante. O prego a ser predito é uma variavel continua.

Figura 3 — Exemplo de regressao.

Exemplo de Regressado

L
L]
o _| e o
(]
.
L]
wn |
N .
k] [ .
£ . L, e, .
& 1 .
A p *
‘ L ]
. L
s . .g d .
Valor? .
e _| . .
T T e 5 T T T
2 Novo Dado 3 4 5

Atrlbuto 1

Fonte: Autor

Alguns dos algoritmos de aprendizado supervisionado mais comuns sao:

(A Regressao Linear;

Q Arvore de Decisdo e Floresta Aleatoria;
A Maquina Vetor de Suporte;

A K-Vizinhos Mais Préximos;

[ Redes Neurais Artificiais. 2

2. Aprendizado Nao Supervisionado: Neste tipo de aprendizado, os dados que sao
utilizados para alimentar o modelo nao incluem as solugoes desejadas. Dessa forma,

o algoritmo tem como objetivo encontrar padroes baseados em todas as variaveis

2 Algoritmos de Redes Neurais Artificiais podem possuir diferentes arquiteturas, e algumas delas podem

ser nao supervisionadas.
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disponibilizadas (MITCHELL, 1997a). Por exemplo, realizar a segmentacao de

consumidores baseado em idade, género, renda, etc.

Observe as figuras 3 e 4 a seguir:

Figura 4 — Exemplo de conjunto de dados em aplicacbes nao supervisionadas

Conjunto de Treinamento

Fonte: Autor

Figura 5 — Exemplo de aplicacdo de um algoritmo de agrupamento.

Conjunto de Treinamento

i & .
&

Fonte: Autor

No exemplo acima, o algoritmo segmentou os dados baseado em uma caracteristica

€I comui, a Ccor.

Alguns dos algoritmos de aprendizado nao supervisionado mais comuns sao:

0 Algoritmos de Agrupamento (K-Means, Agrupamento Hierarquico, etc);

1 Algoritmos de Visualizagdo e Redugao de Dimensionalidade (Anélise de Com-

ponentes Principais);
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0 Algoritmos de Regras de Associagao (Apriori, Eclat, etc).

2.3 Processo de desenvolvimento de um modelo de
AM

O processo de desenvolvimento de um modelo de AM é composto por varias etapas

distintas, conforme pode ser observado no fluxograma abaixo:

Figura 6 — Fluxograma proposto para o desenvolvimento de modelos de aprendizado su-
pervisionado.

Fluxograma - Aprendizado Supervisionado

Coleta de Dados

v

Limpeza dos Dados
— Pré-Processamento
| Transformagao dos Dados

Métodos de
Reamostragem e
Validagao Cruzada

!

Hold-Out

K-Fold com Repetigdo

Bootstrap

IAIgoritmos de Regressdo .
Treinamento do
- Modelo
| Algoritmos de Classificacao
Avaliagdo do Métricas de avaliagdo de
Modelo desempenho dos modelos
‘ Modelo Final |
l
Resultados
Previsdo/Classificagdo

Fonte: Autor

Desta forma, nesta secao e nas suas seguintes subsegoes, serao discutidos com maiores
detalhes os passos necessarios para o desenvolvimento dos modelos de AM do inicio ao
fim.

2.3.1 Coleta dos dados

A coleta dos dados é a primeira etapa necessaria para o desenvolvimento de um modelo
de AM. Apesar de parecer simples, este é um passo crucial no processo e, futuramente,

ird impactar em quao bom o modelo criado sera.
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Algoritmos de AM sao altamente dependentes de dados, frequentemente necessitam
de uma enorme quantidade de observagoes para atingirem um nivel de performance acei-
tavel (PEREIRA; NORVIG; HALEVY, 2009). Ainda, dados enviezados podem afetar
consideravelmente a performance e a capacidade de generalizagdo do modelo (OBER-
MEYER; EMANUEL, 2016). Dessa forma, quanto maior a quantidade e qualidade dos
dados coletada, maior a chance do modelo criado se comportar da maneira esperada.

O volume de dados existente é cada vez maior. Estes dados podem ser estruturados
ou nao estruturados, numéricos (temperatura, prego, distancia, etc), categdricos (género,
cor, espécie, etc) ou até mesmo textos livres (poemas, receitas médicas) (DATAROBOT,
2019).

Os dados podem surgir em diversos formatos, e derivados de fontes diferentes. Por
isso, existem diversas formas de se coletar dados, como através da utilizacao de sensores,
websites que disponibilizam conjuntos de dados prontos para uso, técnicas de coleta como

web scrapping, insercao de dados em sistemas por usuarios, entre outras.

2.3.2 Pré-processamento

Algoritmos de AM aprendem com dados, por isso é fundamental que se fornecga os
dados de forma correta para que se possam obter os melhores resultados do modelo apli-
cado. Mesmo se existir uma grande quantidade de dados, é necessario certificar-se de que
eles estao, por exemplo, em certa escala ou formato adequado (FAMILI et al., 1997).

Alguns modelos de AM precisam de dados com caracteristicas especificas, por exem-
plo, o algoritmo de Floresta Aleatéria (FA) nao suporta valores ausentes, portanto, para
executa-lo, é necessario tratar no conjuntos de dados originais esse problema.

Existem diversas técnicas de pré-processamento de dados que podem ser aplicadas.

Nesta se¢ao, abordaremos algumas das principais delas.

2.3.2.1 Limpeza dos dados

1. Valores ausentes: Valores ausentes estao presentes nos dados do mundo real.
Podem haver varias razoes pelas quais eles ocorrem - desde erros humanos durante
a insercao de dados em um sistema, leituras incorretas de sensores, até erros de
software no fluxo de processamento de dados. Porém, é importante que eles sejam
tratados, visto que alguns algoritmos nao suportam valores ausentes como entrada
(TANG; KASSIM; ABUBAKAR, 1996). Existem algumas técnicas para lidar esse

tipo de problema.?

1 Remocgao dos Valores: Essa abordagem consiste em eliminar as amostras ou

atributos que contém valores ausentes. Apesar de simples, é arriscada, pois corre-se

3 Essas mesmas técnicas podem ser também aplicadas quando lida-se com valores inconsistentes, como

outliers no conjunto de dados.
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o risco de se eliminar informagoes relevantes ou muitas amostras. Dessa forma, é
recomendada quando o conjunto de dados é grande o suficiente, ou o nimero de

valores ausentes é pequeno.

1 Imputacao de Valores: Consiste em substituir os valores ausentes de uma coluna
pela média, moda, ou mediana dos dados existentes na mesma coluna. E uma

abordagem mais segura quando comparada a remocao dos valores.

Para valores categéricos ausentes, usa-se a moda na substitui¢ao (classe que mais

aparece na coluna).

2.3.2.2 Transformacao dos dados

1. Escalonamento de atributos

Muitas técnicas de AM sao sensiveis a escala de seus dados (AKSOY; HARALICK,
2001), por isso é importante executar o Escalonamento de Atributos. Esse método
consiste em limitar o intervalo de atributos para que eles possam ser comparados

em bases comuns. E realizado em atributos de variaveis continuas.

Em muitos casos, o conjunto de dados conterda atributos altamente variados em

magnitude, unidades e alcance, como por exemplo:

— Niimero de quartos (1 a 3)
— Area (50 a 150 m?)
— Prego do imével (150.000 a 600.000 reais)

Se tentarmos aplicar métodos baseados em distancia, como K-Vizinhos Mais Proé-
ximos, nesses atributos, aquele com o maior intervalo dominard os resultados e
obteremos previsdes menos precisas. Para suprimir esse efeito, precisamos trazer

todos os atributos para o mesmo nivel de magnitude.

Existem diversas técnicas para realizar o Escalonamento de Atributos (RASCHKA
S., 2014). Algumas delas sao:

(A Patronizacao ou Normalizacao por escore-Z
O resultado da padronizacao ¢ tal que todos os atributos possuirao propriedades
de uma distribui¢ao normal padrao, com média p = 0 e desvio padrao o = 1.

O escore-z das amostras pode ser calculado da seguinte forma:

Onde:

— x = valor antigo
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— = média de todos valores da coluna

— 0 = desvio padrao da coluna

1 Escalonamento Minimo-Maximo:

Consiste em trazer os valores para uma intervalo definido, normalmente entre
0 e 1. O custo de ter esse intervalo limitado - diferente da padronizacao - é
que obtém-se valores menores de desvios-padrao, o que pode suprimir o efeito

de outliers. Pode ser aplicado da seguinte maneira:

Xnorm -
Xmaa: - Xmin

Onde:

— X = valor antigo
— X,nin = valor minimo na coluna

— Xmae = valor maximo na coluna

2. Transformacao de atributos categoricos

Em projetos de AM, é muito comum se deparar com atributos categoricos em um
conjunto de dados ("Objeto", seria um exemplo de uma varidvel categérica, com as
duas classes: Livro e Lapis) (BISHOP et al., 1977).A maioria dos algoritmos de AM
nao lida bem com atributos categoricos, sendo necessario converté-los para atributos

numéricos.

Existem algumas técnicas de transformacao de atributos categoricos, que serao abor-

dadas neste item através de um exemplo.

Considere o seguinte conjunto de dados:

Tabela 1 — Exemplo de conjunto de dados para aplicacao de transformacao de atributos

categoricos

ID | Objeto Cor
Lapis Verde
Caneta | Vermelho
Lapis | Vermelho
Caneta Azul
Caderno Verde

Tk W N+~

Os atributos Objeto e Cor sao categdricos, necessitando assim serem transformados
para numéricos.Agora aplicam-se diferentes métodos de transformacao de atributos

categoricos no conjunto de dados acima.
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1 Codificagao por Rétulo (Label Encoding) : Converte cada valor de texto

em um numero inteiro. Codifica os rétulos com valor entre 0 e nggsses —

Observe:

Tabela 2 — Aplicacao do método de Codificacao por Rétulo

ID | Objeto | Cor
1 0 0
2 1 1
3 0 1
4 1 2
5 2 0

1.

O problema deste método é que como ha diferentes nlimeros na mesma coluna,

o modelo pode se confundir e tentar construir algum tipo de relacao entre eles,

como por exemplo uma relagao de ordem

0<1<2)

, € este nao é o caso. Para solucionar esse problema, utiliza-se o método

Codificacao OneHot, apresentado abaixo.

1 Codificacao OneHot:

O que o método da Codificagao OneHot faz é usar uma coluna com dados

categdricos, que foi codificada por rétulo e, em seguida, dividir a coluna em

varias outras colunas. Os nimeros sao substituidos por 1s e 0s, dependendo de

qual coluna tem qual valor. Observe:

Tabela 3 — Aplicacao do método de Codificacdo OneHot

ID | Objeto.Caderno | Objeto.Caneta | Objeto.Lapis | Cor.Azul | Cor.Verde | Cor.Vermelho
1 0 0 1 0 1 0
2 0 1 0 0 0 1
3 0 0 1 0 0 1
4 0 1 0 1 0 0
5 1 0 0 0 1 0

Aplicando-se o Codificador OneHot na tabela inicial, as classes se transforma-

ram em colunas onde o nimero 1 representa o valor afirmativo e o 0 negativo.

2.3.3 Meétodos de Reamostragem e Validagao Cruzada

2.3.3.1 Conjuntos de Treino, Teste e Validacao

Quando se constréi um modelo estatistico ou de AM necessitamos avaliar sua per-

formance, baseada em alguma métrica. Aditivamente, este "teste de qualidade'deve ser
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feito em dados que nao foram usados na construcao do modelo, assim poderemos inferir
o comportamento do mesmo em dados novos (que nunca foram vistos) (KOHAVI, 2001).
E para isso que servem os métodos de reamostragem e de validacao cruzada.

Esta etapa é uma das mais importantes no processo de criagdo de um modelo (PI-
CARD; COOK, 1984). Depois que se obtém dados suficientes para que se comece a
modelagem, é necessario realizar a segmentagdo do conjunto de dados em trés partes

distintas: Conjunto de Treino, Conjunto de Validagao e Conjunto de Testes:

Figura 7 — Representagao de particao do conjunto de dados

Conjunto

Conjunto de Treino Conjunto de Validacao e Tosts

.
Conjunto de Dados Total

Fonte: Autor

O objetivo deste trés conjuntos é:

1 Conjunto de Treino:

E neste conjunto que treinamos o modelo. Quando aplicamos um algoritmo, é aqui
que ajustamos seus parametros. Por exemplo, No caso do treinamento de uma
rede neural, utiliza-se o conjunto de treinamento para encontrar os pesos 6timos do

modelo.

Depois que o modelo foi ajustado, podemos calcular o erro de treinamento da se-

guinte maneira:

ErroTreinamento = ValorVerdadeiro — Valor Ajustado

Porém, nao se pode utilizar essa métrica para avaliar o desempenho do modelo.
Caso um modelo for testado com os dados de treino (os mesmos dados em que foi
construido) nao se pode generalizar sua performance para o ambiente de produgao,
j4 que néo se sabe qual serd seu comportamento em dados nunca vistos. E af que

entra o papel dos outros dois conjuntos.

1 Conjunto de Validagao:



2.3. Processo de desenvolvimento de um modelo de AM 33

O objetivo deste conjunto é ajustar os parametros que foram obtidos no conjunto de
treinamento. Em geral, ajustam-se uma quantidade grande de modelos e verificam-

se o erro de predi¢ao no conjunto de validacao.

Ao final deste processo, escolhe-se o modelo com menor erro obtido. O problema
¢é aqui é que como se ajustam muitos modelos, é comum encontrar um modelo que
se torna superajustado (incapaz de generalizar para novos dados) para o conjunto
de validacao, e nao funciona para outros conjuntos de dados. Por isso, deixa-se o
conjunto de teste para estimar o erro de predicao do modelo escolhido e ter certeza

de que o modelo nao sofrerd superajuste.

[ Conjunto de Teste: E utilizado para avaliar o melhor modelo escolhido nas etapas
anteriores. Neste passo, a métrica de avaliacao é calculada e, caso seja satisfatéria

para aplicacao, envia-se o modelo para a fase de produgao.
Geralmente, a proporcao de divisao dos dados é dada da seguinte forma:

~ 70% dos dados dedicados ao conjunto de treinamento;
~ 20% dos dados dedicados ao conjunto de validagao;

—~ 10% dos dados dedicados ao conjunto de testes.

Porém, essa divisao pode variar. Outras possiveis proporgoes sao: 60/20/20, 70/15/15,

entre outras.

2.3.3.2 Validacgao Cruzada

A Validagao Cruzada (VC) é um método estatistico de avaliagio e comparagao de
algoritmos de aprendizado o qual divide o conjunto de dados em dois segmentos: um
usado para aprender ou treinar um modelo e o outro usado para validar o modelo (RE-
FAEILZADEH; TANG; LIU, 2009). Em outras palavras, consiste em diferentes técnicas
responsaveis pela segmentacao dos dados em conjunto de treino, validacao e teste, como
apresentado na subsecdo anterior. E, entdo, utilizada para avaliar quao bom o modelo
generaliza para dados que ele ainda nao viu.

Existem multiplas ténicas de VC. Algumas das mais comuns sdo:

1 Método Hold-Out

O método Hold-Out é o tipo mais simples de VC. O conjunto de dados é separado
em dois conjuntos, conjuntos de treinamento de testes. O modelo entao é treinado
no conjunto de treino apenas, e sua performance ¢ avaliada no conjunto de testes,

em dados que ainda nao foram vistos pelo modelo.

A desvantagem é que este procedimento nao utiliza todos os dados disponiveis, e os

resultados sao altamente dependentes da escolha das amostras para a divisao entre
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treinamento e teste e, portanto, a avaliacdo pode ser significativamente diferente

dependendo de como a divisao é feita.

Validacao Cruzada k-fold

Neste método, o conjunto de dados é dividido em k subconjuntos e o método de
validagao é repetido k vezes. Cada vez, um dos k subconjuntos é usado como o
conjunto de testes e os outros subconjuntos k-1 sao colocados juntos para formar
um conjunto de treinamento. Em seguida, o erro médio em todas as k tentativas é

calculado.

Por exemplo, considere a imagem abaixo.

Figura 8 — Representagao do método de validacao cruzada k-fold.

K- Subconjuntos (K = 5)

lteracao

1 |:| Validacao
l:‘ Treinamento
2

Fonte: Autor

Neste caso, o conjunto de dados foi dividido em 5 partes (k = 5). Para cada uma
dessas partes, o modelo ird usar 4 partes (k — 1) para treinar, e usard 1 parte para
validar. Ao final do processo, quando o modelo iterar/treinar 5 vezes, é possivel
obter um verdadeiro score de como seu modelo esta generalizando, ao tirar a média

do erro de todos os treinamentos.

Validacao Cruzada k-fold com repeticao

A VC k-fold com repeticao simplesmente repete varias vezes a VC k-fold, onde, em

cada repetigao, os subconjuntos sao divididos de uma maneira diferente (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN;, 2001).

Apos cada repeticao , a métrica de avaliacao do modelo escolhida é calculada. Entao,
¢ aplicada uma medida estatistica de sumarizagao, como a média, para obter uma

pontuacao final na avaliagdo do modelo.
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Esse método é utilizado para garantir uma maior robustez na avaliacao do modelo.

1 Bootstrap

O método bootstrap é uma técnica estatistica utilizada para estimar quantidades so-
bre uma populagao, calculando a média de estimativas a partir de miltiplas amostras
menores de dados. (EFRON; TIBSHIRANI, 1997). Ou seja, é o processo em que a
amostragem aleatéria com substituicao é realizada em uma populacao composta de

n observagoes.

Considere o exemplo: Dada uma populagao composta pelos elementos (1,2,3,4,5),
busca-se obter duas amostras aleatérias com substituicao de tamanho 3. Dessa

forma, a primeira amostra pode ser dada por (1,2,2) e a segunda (4,4,3).

No contexto da validagao da performance de um modelo, o método Bootstrap é

realizado das seguinte maneira (BOWNLEE J, 2018):

— Escolhe-se um niimero de amostras do conjuntos;

— Escolhe-se o tamanho da amostra;

— Ajusta-se o modelo na amostra de dados;

— Avalia-se 0 modelo em amostras que nao foram escolhidas;

— Calcula-se a média dos valores resultantes da avaliacao.

2.4 Treinamento do Modelo

Existem muitos algoritmos de AMs que sao utilizados para treinar um modelo. Esta
secao aborda uma introducgao a respeito do funcionamento de alguns dos algoritmos mais

utilizados, dentro do espectro do aprendizado supervisionado.

2.4.1 Regressao Linear

Regressao linear é um modelo que assume uma relagao de linearidade entre as variaveis
de entrada x,, e a variavel dependente tnica de saida y (SEAL, 1967). De forma genérica,
o modelo linear faz uma previsao computando uma soma ponderada dos atributos de
entrada, acrescida de uma constante chamada de bias (ou termo de interceptagiao), como

mostrado na equacao abaixo.

g = 90 + 911’1 + 821’2 + ...+ 0nxn

Onde:

— 1 é o valor predito;
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— n ¢é o nimero de atributos;
— x; € 0 Tgsimo valor do atributo.
Pode-se reescrever a equagao acima em sua forma vetorizada, sendo esta dada por:

§=he(z)=0"x

Onde:

0 ¢ o vetor de parametros do modelo, contendo o termo de interceptacao 6y e os

pesos dos atributos #; até 0, ;
6T é a transposta de 0;

x € o vetor de instancias dos atributos, contendo os valores de z( até x,, onde x( é

sempre igual a 1;
he ¢ a funcao hipdtese, que utiliza dos parametros € do modelo.

Note que o valor de ¢ é alterado pela mudanca dos valores relativos de 6, de um

termo para outro, e, consequentemente, a linha de regressao gerada também se altera.
(RUSSELL; NORVIG, 2009b). A figura abaixo mostra diferentes linhas de regressao para

diferentes valores de 0.

Figura 9 — Relagao Linear entre duas variaveis com diferentes valores de 6

Relagao Linear entre duas varlavels

404

Fonte: Autor

Como os diferentes valores de 6,, acarretam em diferentes ajustes da linha de regressao
no plano, o objetivo é encontrar os valores de 6,, que promovem o melhor ajuste da linha
de regressao aos pontos de dados. Em outras palavras, ¢ preciso encontrar os valores de
0, que minimizam o erro da métrica de avaliagao escolhida, e, consequentemente, geram a

linha que melhor se ajusta aos pontos de dados. Introduz-se o conceito de Funcao Custo.
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2.4.1.1 Funcgao Custo

A funcao custo é um pardmetro que mede, baseado em uma métrica escolhida, e
dado um valor particular para os 6, o quao préximos os ¢ estao dos valores verdadeiros
correspondentes. Isto é, quao bem um determinado conjunto de pesos prediz o valor alvo.
Dessa forma, minimizando a Func¢ao Custo, minimiza-se o erro da métrica escolhida, e
obtém-se os valores de 6,, que gerarao o modelo melhor ajustado aos pontos do conjunto
de dados (MASON et al., 1999).

Considere como exemplo a métrica de avaliacio do Erro Quadratico Médio.* Sua

funcao custo ¢ dada por:

1™ . .
EQM(X, h@) — % Z(QT:L,(Z) _ y(’b))Q

=1

Onde:

— m é o nimero de instancias no conjunto de dados as quais se mede o Erro Quadratico
Médio;

— X é uma matriz contendo todos os valores dos atributos (excluindo seus rétulos) de

todas as instancias no conjunto de dados.

A fungao custo varia com a métrica utilizada para a avaliagio do modelo, e, para
minimiza-las, existem metodologias diferentes, como Gradiente Descendente, Equacoes
Normais, entre outras. Técnicas de otimizacao fogem do escopo deste trabalho, portanto,

nos limitaremos a indicar sua existéncia.

2.4.2 Arvore de Decisao

Arvore de Decisdo (AD) é uma técnica de AM supervisionado, utilizado para resolver
problemas tanto de regressao quanto de classificacao, que funciona na abordagem "dividir
para conquistar' (BREIMAN et al., 1984). O algoritmo utiliza de uma estrutura de drvores
para representar possiveis diferentes caminhos para uma decisdo, assim como resultados
diferentes para cada caminho. Assim, no decorrer do processo, a populagao (conjunto de
dados total) sofre uma divisao em duas ou mais partes (amostras homogéneas) com base
no atributo mais significativo.

Considere a seguinte terminologia e a figura que segue:

(d N6 Raiz: Representa todo o conjunto de dados que sofrerd divisao em dois ou mais

conjuntos homogeéneos.

1 N6 de Decisao: O né de decisao é criado quando um né é dividido em subnés

adicionais.

4 As métricas de avaliacio dos modelos sio abordadas na secio 3 deste capitulo.
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(4 N6 Folha: O no6 folha é criado quando nao hé mais possibilidade de divisao dos

nos, sendo também chamado de né terminal.

(d Sub-Arvore: E uma subsecao da avore inteira.

Figura 10 — Representacao das terminologias em uma arvore de decisao

Sub-Arvore
i

Né Folha No Folha No Folha

No Folha

Fonte: Autor

Em cada n6é no caminho do N6 Raiz para o N6 Folha, o N6 de Decisao sucessor é
escolhido com base em uma divisao do conjunto de dados de entrada. Normalmente, a
divisao é baseada em uma dos atributos do conjunto ou em um conjunto pré-estabelecido
de regras de divisao (QUINLAN, 1986).

Para ilustrar o funcionamento de uma AD), utilizaremos como exemplo uma AD binéaria
e de classificagdo. Como explicitado no inicio da sessao, vale ressaltar que AD também

pode ser utilizada para resolver problemas de regressao. Considere a seguinte AD:
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Figura 11 — Representacao de uma arvore de decisao binéria de classificacao

Reprovado Aprovado

Fonte: Autor

Para verificar se um determinado aluno sera aprovado ou ndo em uma disciplina, a AD
primeiro examina a frequéncia do aluno nas aulas. Se esta frequéncia nao for maior que
75%, entdo a arvore imediatamente prevé que o aluno sera reprovado sem testes adicionais.
Caso contrario, a arvore se volta para examinar a nota final do aluno. Se a nota final do
aluno for maior que 60, a AD prevé que o aluno sera aprovado. Caso contrario, a previsao
¢ "reprovado’.

O exemplo anterior ressalta uma das principais vantagens das AD - o classificador
resultante ¢ muito simples de entender e interpretar (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID,
2014).

2.4.3 Floresta Aleatdria

FA é um algoritmo derivado das AD que faz parte da familia de algoritmos de AM
denominados ensemble®, e que pode ser usado em tarefas de regressdao e classificacdo
(AMIT; GEMAN, 1997).

As AD sao atraentes por possuirem muitas vantagens — o seu funcionamento é de
facil compreensao, o treinamento do modelo geralmente é direto, e as classificagoes e
previsoes sao extremamente rapidas (HO, 1995). Porém, as AD podem se ajustar quase
perfeitamente a seus dados em treinamento, o que pode fazer com que o modelo nao
obtenha bons resultados em dados ainda desconhecidos. Para minimizar este problema,

utilizam-se as Florestas Aleatérias.

5 Algoritmos ensemble sdo aqueles que combinam variadas técnicas de AM a fim de obter um melhor

desempenho preditivo do que quando comparado aos resultados obtidos apenas com um dos algoritmos
que o compoe
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O algoritmo opera construindo diversas AD, as quais sao treinadas em amostras di-
ferentes do conjunto de dados, e que geram a classe resultante como a moda de todas
as classes obtidas (classificagdo), ou utiliza da previsao média das arvores individuais
(regressao).

Considere o exemplo a seguir:

Figura 12 — Representacao de uma Floresta Aleatéria de classificagao

Floresta Aleatéria de Classificagéo

Arvore 1 Arvore 2 Arvore 3

Classe A Classe B Classe A

~

Classificagao Final: Classe A

Fonte: Autor

No caso acima, a FA composta por trés AD, baseado na moda (valor mais frequente
obtido) de todos os resultados individuais de cada arvore, obteve como classificagao final
a Classe A.

O entendimento para uma aplicacao de regressao é similar. Observe:

Figura 13 — Representacao de uma Floresta Aleatéria de regressao

Floresta Aleatdria de Regresséo

Arvore 1 Arvore 2 Arvore 3

-

Previsao Final: 150

Fonte: Autor
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Agora, utiliza-se da média obtida considearando os resultados das trés arvores. Por-

tanto, a previsao final é dada pelo valor 150.

2.4.4 K-Vizinhos Mais Proximos

O algoritmo dos K-Vizinhos Mais Préximos (KVP) é um método de aprendizado utili-
zado para solucionar problemas de regressao e classificacao. Esse algoritmo é considerado
um dos algoritmos de AM mais simples, visto que nao possui premissas matematicas e
nao requer nenhum tipo de poder computacional alto (COOMANS; MASSART, 1982).
Por ser mais comum em aplicagoes de classificacao, as explicagoes e exemplificacoes a

seguir serao baseadas neste tipo de tarefa.

A ideia do algoritmo é memorizar o conjunto de treinamento e, apds isso, prever a
classe de qualquer nova instancia baseada na classe de seus vizinhos mais préximos no
conjunto de treinamento (ALTMAN, 1992). A ldgica por tras deste método é baseada na
suposicao de que os atributos que sao utilizados para descrever os pontos de dominio sao
relevantes para sua classificagao de tal maneira que pontos proximos pertencam a mesma
classe. Dessa forma, o K-Vizinho Mais Proximos utiliza a distancia entre os pontos no

espacgo para decidir a que classe os novos dados pertencem.

Para ilustrar de forma mais clara o funcionamento do algoritmo, considere o seguinte

conjunto de dados composto por duas classes: triangulos azuis e circulos vermelhos.

Figura 14 — Exemplo de aplicagao K-Vizinhos Mais Préximos - Parte I
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Fonte: Autor

Agora, dado um conjunto de pontos de dados nao classificados, o algoritmo terda que
aloca-los a um grupo ja existente (tridngulos ou circulos), analisando o conjunto de trei-

namento. Observe que os pontos nao classificados estao sinalizados como quadrados.
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Figura 15 — Exemplo de aplicagao K-Vizinhos Mais Préximos - Parte 11
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Fonte: Autor

Utilizando de uma anélise grafica simples, pode-se atribuir os pontos nao classificados
a um grupo, observando a que grupo seus vizinhos mais proximos pertencem. Isso significa
que um ponto proximo a um grupo de “Tridngulos Azuis'tem uma probabilidade maior
de ser classificado como "Triangulo Azul". Intuitivamente, pode-se inferir que o primeiro
ponto (2.5, 7) deve ser classificado como "Tridngulo Azul"e o segundo ponto (5.7,4.9) deve
ser classificado como "Circulo Vermelho".

Através do exemplo, foi possivel identificar as novas classes intuitivamente. O algo-
ritmo dos KVP, porém, utiliza a distancia entre os novos pontos e os pontos ja existentes
no espago para dizer a que grupo os novos pontos pertencem. O K, presente no nome
KVP, representa o nimero de vizinhos que serdo considerados para realizar a classificacao.

A distancia mais utilizada no algoritmo dos KVP ¢é a Euclidiana. Considere A e B os
vetores A = (x1, 9,3, ...,T5) € B = (Y1, Y2, Y3, ..., Yr) A Distancia Euclidiana entre A e

B, dada por:
k

Z(l’z - yi)2

=1

Pode-se simplificar o processo de treinamento do algoritmo nos seguintes passos:

1. O algoritmo recebe um dado nao classificado, ou seja, os dados do conjunto de teste,

ou novos dados do usuéario;

2. Mede a Distancia Euclidiana entre novo dado com todos os outros dados que ja

estao classificados;
3. Obtém as K menores distancias ao redor do ponto;

4. Verifica a classe de cada um dos dados que tiveram a menor distancia obtida, e

conta a quantidade de cada classe que aparecer;
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5. Toma como resultado a classe que mais apareceu (moda) dentre os dados que tiveram

as menores distancias.

6. Classifica o novo dado com a classe tomada como resultado do passo anterior.

Em problemas de regressao o racional de funcionamento do algoritmo é o mesmo. A
diferenca é tal que ao invés de se utilizar a moda das classes obtidas no vetor dos vizinhos

mais proximos, ¢ utilizada a média dos valores desses pontos.

2.4.5 Naive Bayes

Naive Bayes (NB) é um algoritmo de classificagdo supervisionada baseado no teorema
de Bayes, sendo assim, um algoritmo probabilistico. Ele é chamado Naive (inocente) pelo
fato de funcionar supondo que todos os atributos sdo independentes entre si (ZHANG,
2004). No entanto, sabe-se que a independéncia de atributos pode nao estar presente em
cenarios do mundo real.

Tomemos como exemplo a classificacao de uma fruta como maga, ou nao. Uma fruta
pode ser considerada uma maca se for vermelha, redonda e com cerca de 6 cm de di-
ametro. Um classificador NB considera que cada uma desses atributos (cor, formato e
didmetro) contribuem independentemente para a probabilidade de que a fruta seja uma
maca, independentemente de quaisquer correlagoes entre os atributos.

O Teorema de Bayes nos diz como prever a classe de um exemplo desconhecido, dado
um exemplo de treinamento conhecido (DUDA; HART, 1973). Em outras palavras, nos

ajuda a encontrar uma probabilidade posterior, dada uma certa condicdo. E dado por:

P(B]A)P(A)

P(AIB) = ——5rm

Onde:

— A = Classe original,

B = Atributo (Preditor);

— P(A|B) = E a probabilidade posterior da classe (A, alvo) dada preditor (B, atribu-
tos);

— P(B|A) = E a probabilidade do preditor dada a classe.
- P(A) = E a probabilidade original da classe;
— P(B) = E a probabilidade original do preditor

Considere um conjunto de dados de treinamento que sugere a possibilidade de se jogar

futebol ao ar livre, baseado na condigao climatica momentéanea (& esquerda), e sua Tabela
de Frequéncia (a direita) (ANALYTICS VIDHYA, 2017).
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Tabela 4 — Exemplo de conjunto de dados

Clima Jogar Clima Nao | Sim
Ensolarado | Nao Nublado 0 4
Nublado Sim Ensolarado | 3 2
Chuvoso Sim Chuvoso 2 3
Ensolarado | Sim Total 5 9

Ensolarado | Sim
Nublado Sim

Chuvoso Nao
Chuvoso Nao
Ensolarado | Sim
Chuvoso Sim
Chuvoso Nao

Nublado Sim
Nublado Sim

Chuvoso Nao

Dada a afirmacao: "O jogador ird jogar futebol ao ar livre se o tempo estiver ensola-
rado". Esta afirmacao esta correta?

Pode-se resolver esse problema aplicando o Teorema de Bayes no seguinte formato:

P(Ensolarado|Sim)P(Sim)
P(Ensolarado)

P(Sim|Ensolarado) =

Da Tabela de Frequéncia, pode-se calcular:

Q
3
P(Ensolarado|Sim) = 9= 0,33
Q
P(Ensolarado) = 154 = 0,36
Q
P(Sim) = — — 0,64
im) =— =
14 ’
Entao:

33 -0.64
P(Sim|Ensolarado) = 033326 = 0.60

Portanto, pode-se classificar que o jogador ira jogar futebol em um dia ensolarado.
No algoritmo NB, aplica-se a equagao do Teorema de Bayes para se calcular a proba-
bilidade posterior de cada classe. A classe com a maior probabilidade posterior é tomada

como o resultado da classificacao.
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2.4.6 MaAquina Vetor de Suporte

Maquina Vetor de Suporte (MVS) é um modelo de AM supervisionado, capaz de
realizar classificagoes lineares e nao-lineares, regressao, e até mesmo detecgao de outliers.
E um dos modelos mais populares no AM (MITCHELL, 1997b). As MVS sio utilizadas
principalmente para classificacdo de conjuntos de dados pequenos ou de tamanho médio,
porém com alto nivel de complexidade(CORTES; VAPNIK, 1995).

Nesse algoritmo, o objetivo é distribuir cada instancia de dados em um espaco n-
dimensional, onde n é o nimeros de atributos do seu conjunto de dados. Entao, a classifi-

cagao ¢é feita encontrando a linha ou o hiperplano que separa melhor as classes no espaco

(BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992).

2.4.6.1 Classificacao Linear com Maquina Vetor de Suporte
Considere a figura abaixo:

Figura 16 — Exemplo de funcionamento de uma Méaquina Vetor de Suporte.

Fonte: Autor

Na figura acima, o objetivo é encontrar um modelo capaz de separar as duas classes
no espago: circulos verdes e losangos amarelos, que sao classificadas baseadas em dois
atributos: X e Y. E facil perceber que as classes podem ser facilmente separadas através
de uma linha reta, ou seja, elas sao linearmente separaveis.

Na imagem da esquerda, sao ilustrados trés possiveis separadores lineares, represen-
tados por uma linha azul, uma linha vermelha, e uma linha pontilhada. O modelo repre-
sentado pela linha pontilhada possui um ajuste tao inadequado que nao consegue separar
as classes de forma apropriada no espago. Ja os outros dois modelos, representados pelas
linhas azul e vermelha, conseguem separar bem as classes, porém, as instancias de treina-

mento se encontram tao préximas do limite de decisao, que provavelmente o modelo nao

se ajustara bem a novos dados.
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Agora, analise a figura posicionada a direita. A linha preta ao centro da imagem
representa o limite de decisdo de uma MVS. Neste caso, o modelo nao s6 separa as
classes no espaco, como também se posiciona o mais distante possivel da instancia de
treinamento mais préoxima.

Se os dados de treinamento forem linearmente separaveis, como mostrado acima, po-
demos selecionar duas linhas paralelas (linhas pontilhadas) que separam as duas classes de
dados, de modo que a distancia entre elas seja a maior possivel. A regiao delimitada por
essas duas linhas é chamada de "margem"; e a linha de margem maxima (linha preta) é
aquela posicionada entre as as duas outras paralelas.Dessa forma, maximizar as distancias
entre a instancia mais proxima (de qualquer classe) e a linha ou hiperplano, é o critério

necessario para se encontrar o separador correto.

O algoritmo de MVS possui duas caracteristicas importantes:

1. A MVS seleciona o hiperplano que classifica as classes com maior precisao antes de

selecionar aquele que possui a maior margem. Considere a figura abaixo:

Figura 17 — Maquina Vetor de Suporte e classificacoes equivocadas.

Fonte: Autor

Na figura acima, o modelo representado pela linha 1, em vermelho, apresenta um
erro de classificacao, apesar de possuir a maior margem. Por outro lado, o modelo
representado pela linha 2, em azul, classificou todas as instancias corretamente.

Dessa forma, a MVS optara pelo modelo 2.

2. A MVS possui um recurso para ignorar valores discrepantes (outliers) e encontrar o
hiperplano que possui margem méaxima. Portanto, pode-se dizer que o algoritmo é
robusto para outliers. Por exemplo, na figura abaixo, o algoritmo identifica o ponto

discrepante e encontra o melhor hiperplano sem sofrer influéncia deste valor.
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Figura 18 — Maquina Vetor de Suporte e valores discrepantes.

Fonte: Autor

2.4.6.2 Classificagdo Nao Linear com MAaquina Vetor de Suporte

Existem casos onde os conjuntos de dados nao sao linearmente separaveis. Uma forma
de lidar com esse problema, é adicionar mais atributos, como atributos polinomiais (BO-
SER; GUYON; VAPNIK, 1992). Em alguns casos, essa metodologia pode resultar em um
conjunto de dados linearmente separavel.

Na figura abaixo, o grafico a esquerda é composto por apenas um atributo A, e nao
¢ linearmente separavel. Porém, caso seja acrescentado um segundo atributo B = A2, o

conjunto de dados resultante se torna linearmente separavel.

Figura 19 — Abordagem para conjuntos de dados nao lineares na Maquina Vetor de Su-
porte.

Fonte: Autor

O algoritmo da MVS possui uma técnica chamada Truque do Kernel (Kernel Trick ),

a qual é um conjunto fungoes que transformam um espaco de entrada dimensional baixo

6 Discussdes a respeito da técnica Truque do Kernel fogem do escopo deste trabalho.



48 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

em um espago dimensional superior (CORTES; VAPNIK, 1995). Isto ¢, a técnica é capaz
converter um problema linearmente nao separavel em um problema linearmente separa-
vel. Essas fungoes sao chamadas de kernels, e sao principalmente tteis em problemas de

separacao nao linear.

2.4.7 Perceptron Multicamadas

2.4.7.1 Rede Neural Artificial

Inspirando-se no funcionamento dos neurénios biolégicos do sistema nervoso dos ani-
mais, estabeleceu-se na area da Inteligéncia Artificial um modelo computacional denomi-
nado Rede Neural Artificial. E um modelo preditivo motivado pela forma como o cérebro

funciona, capaz de resolver problemas complexos de classificacao e regressao.

2.4.7.2 O Perceptron

O Perceptron é a mais simples arquitetura de uma Rede Neural Artificial (ROSEN-
BLATT, 1958), representada da seguinte forma:

Figura 20 — Arquitetura de um Perceptron.
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X3 @
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Fonte: Autor

Considerando a estrutura acima, os sinais da entrada do Perceptron sao representados

T1
pelo vetor x = | 25 |. Ao chegarem ao neurénio, sao multiplicados pelos respectivos pesos
T3
w1y
sindpticos, que sao os elementos do vetor w = [ w, |, gerando assim o valor h,(z) = z,
ws

comumente denominado potencial de ativagao, e definido por:

2 = WiT1 + Waksy + W33 = wl -z
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O valor de z entao é aplicado & uma de Funcao de Ativacao para obter seu resultado

final. Uma das func¢oes de ativagdo mais comuns é a Funcao Degrau, definida por:

0, sez<0

degrau(z) = L s o

Dessa forma, obtém-se:

T-.CL')

degrau(z) = degrau(w

Uma arquitetura simples como a apresentada, pode ser usada por exemplo, para uma
classificacao binaria em um conjunto linear. O Perceptron calcula uma combinagao linear
das entradas e, se o resultado for maior que o treshold definido pela func¢ao de ativacao,

classifica a classe como a classe positiva, caso contrario, como a classe negativa.

2.4.7.3 O Perceptron Multicamadas

O Perceptron composto por apenas um neurénio nao é capaz de resolver problemas
muito complexos, porém, pode-se combinar varios neuronios em uma estrutura em cama-
das. O Perceptron Multicamadas (PMC) é uma rede neural com uma ou mais camadas
escondidas, com um numero ajustavel de neurdnios em cada camada, e que possui uma

fungao de ativagao nao linear (ROSENBLATT, 1959), como mostra a figura a seguir:

Figura 21 — Arquitetura de um Perceptron Multicamadas.

Camada de Enrada  Camada Escondida Camada de Saida

—= = =

Fonte: Autor
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O treinamento de uma rede PMC insere-se no contexto do AM supervisionado. Exis-

tem diversos métodos para se treinar um PMC, e um deles comumente utilizado ¢é a

Retropropagacao do Erro (WERBOS; JOHN, 1974) .

2.5 Avaliando modelos de Aprendizado de Maquina

Apéds a criagao de um modelo de AM, é necessario de alguma forma, mensurar o
quao bom ele é. Para isso, existem diferentes métricas de avaliacado de modelos de AM
(STEHMAN, 1997). Esta segao visa introduzir as principais delas.

2.5.0.1 Meétricas de Classificagao

Considere como exemplo um classificador binario, responsavel por classificar emails
em duas classes distintas: spam ou nao spam, onde spam € a classe positiva, e nao spam

é a classe negativa. Dessa forma, define-se:

0 Verdadeiro Positivo (V P) : significa uma classifica¢ao correta de SPAM. Por exem-

plo, o email era SPAM e o modelo classificou como SPAM.

[ Verdadeiro Negativo (VN) : significa uma classificagdo correta da classe negativa.

Por exemplo, o email era comum e o modelo classificou como comum.

0 Falso Positivo (F'P) : significa uma classificagdo errada da classe positiva. Por

exemplo, o email é comum e o modelo classificou como SPAM.

[ Falso Negativo (F'N) : significa uma classificacdo errada da classe negativa. Por
exemplo, o email € SPAM e o modelo classificou como comum.
J Acurécia

A acuracia mede a frequéncia com que o classificador faz a classificacao correta.
E dada pela razao entre o nimero de classificagoes corretas e o nimero total de

classificagoes (dado pelo nimero de instancias no conjunto de testes).

# classificagoes corretas

Acuracia =
#total de classi ficagdes

Ou seja:

(VP +VN)
(VP+VN + FP + FN)

Acuréacia =

7 Métodos como a Retropropagacio do Erro fogem do escopo deste trabalho
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1 Matriz de Confusao

A Acurécia é uma boa métrica de avaliagao em classifcadores binarios. No entanto,
nao faz distincao entre classes. Isso quer dizer que respostas corretas para a classe

negativa e a classe positiva sao tratadas igualmente - o que as vezes nao é suficiente.

Em alguns casos, pode ser necessario analisar, por exemplo, quantos exemplos falha-
ram para a classe negativa em comparacao com a classe classe positiva. Isso porque
o custo de uma classificagao errada pode diferir para as duas classes, ou pode-se ter

muito mais dados de teste de uma classe do que da outra.

Por exemplo, se um médico fizer um diagnéstico de que um paciente tem céancer,
quando na verdade ele ndo tem (falso positivo) as consequéncias sdo muito diferentes
do que diagnosticar que um paciente nao tem céancer, quando ele tem de fato (falso

negativo).

Uma matriz de confusdo mostra uma analise mais detalhada a respeito das classifi-
cagoes para cada classe (STEHMAN, 1997). Ela mostra a relacao entre os valores
reais e os valores preditos pelo classificador. Considere que um conjunto de dados de
teste contenha 1000 exemplos na classe positiva e 2000 exemplos na classe negativa
(ZHENG, 2015). Entao, a tabela de confusao deste conjunto pode ser dada por:

Tabela 5 — Exemplo de Matriz de Confusao

‘ Classificado como Positivo Classificado como Negativo
Rotulado como Positivo Rl 200
Rotulado como Negativo il 1950

Caso seja calculada a Acuracia da classe positiva, temos 2052%00 = 80%. Ja para a
classe negativa, 50??350 = 97.5%, obtendo assim uma diferenca consideravel entre

as acuracias das classes. Essa informacao é perdida caso seja calculada a Acuracia

geral, dada por % =91.7%

[d Precisao

A precisao corresponde a fracao dada entre os Verdadeiros Positivos e todos os

resultados positivos, ou seja:

(VP)
(VP + FP)

Precisao =

Essa métrica expressa a relagdo entre as instancias classificadas como positivas, e

aquelas que efetivamente sao positivas.

1 Revocagao



52 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

Essa métrica expressa a propor¢ao de instancias positivas que foram classificadas

corretamente. E dada por:

P
Revocacao = (‘/SZ-.;W)

a F1
Essa métrica utiliza da Precisdo e do Recall de modo a trazer um valor tnico que
indique a qualidade geral do modelo de classificacdo. E dada pela média harmonica
entre Precisdao e Revocagao, onde seu melhor valor é 1, e o pior é 0.

7l — 2 - (Precisao - Revocagao)

(Precisao + Revocagao)

2.5.0.2 Meétricas de Regressao

1 Erro Quadratico Médio

O Erro Quadratico Médio mede a magnitude média do erro. E dado pela raiz
quadrada da média das diferencas quadradas entre o valor da previsao e o valor da
observagao real (ARMSTRONG et al., 1992). Ou seja, é a diferenga entre o valor
que foi previsto pelo modelo e o valor real que foi observado, sendo mostrada na
unidade da variavel dependente.

1 & 9

EQM = = (v — 3i)

ni=

Aqui, y; denota o valor verdadeiro para o igsmo ponto de dados, e ; denota o valor

previsto.

a Rr?

O R2?, ou coeficiente de determinacdo, fornece uma medida de quao bem o modelo
foi ajustado em relacao aos novos dados, ou seja quao bem as previsoes de regressao
se aproximam dos valores dos pontos de dados reais. (CAMERON; WINDMEIJER,
1997). E um valor compreendido entre 0 e 1, onde 0 significa nenhum ajuste e 1

significa um ajuste perfeito. E dado por:

£Qy

R*=1-—
EQy

Onde:

— EQ; = Erro quadrético da linha de regressao;

— EQy = Erro quadratico da linha média ¥, correspondente a média de todos os

valores y do conjunto de dados.
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3.1 A linguagem R

R é um ambiente de software de codigo aberto multiplataforma projetada para analise
estatistica de dados, e inicialmente desenvolvida por Thaka e Gentleman em 1996 (IHAKA,;
GENTLEMAN, 1996). Atualmente, figura-se entre as 10 linguagens mais populares no
mundo (IEEE SPECTRUM, 2018), possuindo assim uma robusta documentagao, e um
excelente suporte online entre as comunidades de usuarios.

R é uma linguagem de programagao procedural, funcional e orientada a objetos, a
qual possui milhares de pacotes que podem executar muitas tarefas, porém, é amplamente
utilizada em aplicagoes estatisticas, de andlises graficas e de dados e AM (R PROJECT,
2019). As estruturas de dados nativas do R s@o vetores, matrizes, arrays, listas e data
frames.

R é capaz de executar quase todas as computagoes padrao em conjuntos de dados, o que
inclui a implementacao de uma infinidade de algoritmos e procedimentos estatisticos e de
AM.Por possuir milhares de pacotes escritos por voluntarios, muitos deles pesquisadores,
é seguro dizer, entao, que todos os procedimentos estatisticos concebiveis e algoritmos de

AM tem uma ou varias implementacoes em R. (BARR, 2018).

3.2 O pacote Shiny

Shiny é um pacote R de cédigo aberto que fornece uma estrutura Web elegante e
poderosa para a criacao de aplicativos Web usando R. O Shiny tem a funcao de transfor-
mar as analises feitas em R nativo, em aplicativos Web interativos sem a necessidade da
utilizagao de linguagens especificas como HTML, CSS ou JavaScript (RSTUDIO, 2019a).

A implementacgao direta da interface Web do Shiny torna a ferramenta ideal para
criar aplicativos que podem produzir grande eficiéncia para as tarefas repetitivas que um

programador estatistico encontra com frequéncia (GUNUGANTI, 2018). Além disso, faz
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com que usuarios nao versados em programacao de computadores e métodos de analise

estatistica e de AM possam desfrutar de suas funcionalidades de forma facil e intuitiva.

Figura 22 — Exemplo de Aplicagao Shiny
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Disponivel em: http://kylehardman.com/BlogPosts/View/8

3.3 O pacote Caret

Em algumas ferramentas, existem diferentes pacotes que nos ajudam no pré-processamento
de dados e na implementagao de algoritmos de Aprendizado de Maquina. No R, um dos

principais pacotes utilizados neste contexto é o pacote Caret (KUMAR, 2018).

Caret é abreviagao de Classification And RFEgression Training, sendo um conjunto
de funcgoes que objetivam simplificar o processo de criagdo de modelos preditivos. O
pacote contém ferramentas para: divisao de dados, pré-processamento, selecao de recursos,

ajuste e treinamento de modelos, estimativa de importancia de variavel, bem como outras

funcionalidades (CARET OFFICIAL DOCUMENTATION;, 2019).

Existem muitas fun¢des de modelagem diferentes em R. Porém, essas fungoes possuem
sintaxes diferentes para o treinamento ou previsao dos modelos criados. Dessa forma o
pacote fornece uma interface uniforme para as proprias fungoes, bem como uma maneira

de padronizar tarefas comuns (como ajuste de pardmetro e importancia de varidvel).
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3.4 Construcao da Aplicacao

Machine Learning Toolkit é uma aplicagao Web construida utilizando a linguagem de
programacao R e o pacote Shiny. O objetivo é que o usuario consiga aplicar diferentes
algoritmos de AM no seu proprio conjunto de dados de forma simples e intuitiva, sem
que sejam necessarios conhecimentos prévios aprofundados sobre AM e Programacao de

Computadores.

A construcao do cédigo fonte da aplicacdo, foi realizada utilizando o Ambiente de
Desenvolvimento Integrado gratuito RStudio. A escolha do RStudio se deu pelas diversas

funcionalidades disponibilizadas pela ferramenta, como por exemplo:

1 O RStudio permite uma navegacgao rapida entre arquivos e fungoes. Como a aplica-
¢ao proposta é composta por diversos arquivos distintos, esta funcionalidade facilita

a manipulacao e implementacao de todos eles.

(d O RStudio suporta gréaficos interativos com os pacotes Shiny e gguvis. Esta funcio-
nalidade foi importante no processo de criacdo das andalises graficas apresentadas na
ferramenta, permitindo com que testes e diversas implementacoes diferentes pudes-

sem ser realizadas de forma rapida.

1 O RStudio integra as ferramentas R em um tinico ambiente. Essa funcionalidade
permite com que seja possivel visualizar, em um tnico local, as variaveis de ambiente,
analises graficas, documentagoes de pacotes e fungoes, etc. Isso fez com que o
desenvolvimento da aplicacao fosse acelerado, visto que nao era necessario navegar

por diferentes locais para encontrar informagoes relacionadas.
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Figura 23 — Ambiente de Desenvolvimento Integrado RStudio

Fle Edi Code View Plots Session Buld Debug Profle Tools Help

o -oplar- « Aadins - Project: (None) -
console —C1 ©apR: SiiicoAmd: © mmR. O Untiiedl® - ©FuncoesR < ©BiblotecasR « S| InterpretacaoAmd =0
> df <- mtcars Source on Save A K +Run | % Source =

> library(ggplot2) df <- ntcars

> grafico <- ggplot() + geom_point(data=df, aes(x=mpg, y=disp, color=am), size =3
) Library(ggplot2)
> print(grafico)

grafico <~ ggplot() + geom_point(data=df, aes(x-mpg, y=disp, color=an), size =3)

print(grafico)

L® N s W N

Environment  History Connections ] Files Plots
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° 5,
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.
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Fonte: Autor

A interface grafica da aplicacao foi construida utilizando o pacote Shiny, permitindo
assim disponibilizar ao usuério funcionalidades interativas, visualizacoes graficas, imagens
e textos explicativos e videos tutoriais.

Os modelos AM implementados utilizam do pacote Caret, e mais informacoes podem

ser consultadas no Anexo B deste trabalho.

3.5 Avaliacao da aplicacao

O teste de usabilidade é uma maneira de avaliar um produto ou servigo testando
uma amostra de usuarios. Esse processo é feito observando o trabalho dos respondentes
do teste, dando-lhes algumas tarefas a serem realizadas em determinada aplicagdo. A
observagao pode ser feita olhando, ouvindo e gravando com o objetivo de identificar
problemas de usabilidade, coletando dados qualitativos e quantitativos e determinando a
satisfagdo do respondente com o produto ou servigo (BASYIR et al., 2019).

Para avaliar se os objetivos propostos pela aplicacao foram cumpridos, foram selecio-
nados 23 usudrios voluntarios de diferentes idades, perfis profissionais, e areas de interesse
e atuacao. Os usuarios foram submetidos a um teste de usabilidade, composto pelas se-

guintes etapas:

1. Introducao a proposta da aplicagao

Nesta etapa, foi apresentado o objetivo da aplicacao, as etapas do processo de avali-

acao as quais o usuario seria submetido, e a localizagao de arquivos necessarios para
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a realizacao das tarefas propostas. Além disso, foram sanadas quaisquer duvidas

apresentadas nesta fase inicial.

Apresentacao das tarefas a serem cumpridas pelo usuario

Essa etapa consistiu em explicitar ao usuario quais seriam as tarefas as quais ele
deveria cumprir dentro da aplicacdo. As tarefas foram elaboradas com o intuito de

avaliar as principais funcionalidades do Machine Learning Toolkit. Sao elas:

(d Criar um modelo

O usuario teve como objetivo criar um modelo de AM dentro da aplicacao.
Aqui, ndao houveram restrigoes quanto ao tipo ou especificidade de modelo que
deveria ser criado. Dessa forma, o usudario teve a liberade de explorar as opgoes

disponiveis na aplicacao e escolher aquele que melhor lhe conviesse.

Foram disponibilizados aos usuarios dois conjuntos de dados diferentes para que
esta tarefa pudesse ser cumprida, um adequado para aplicacoes de regressao,

e outro para classificagao.

A Exportar o modelo criado

O usudrio teve como objetivo exportar o modelo criado na tarefa anterior para
a maquina que estava utilizando. Essa tarefa s6 é possivel de ser cumprida

caso o usuario tenha obtido éxito na criacao do modelo.

A Realizar Previsoes ou Classificacoes

Utilizando o modelo criado na primeira tarefa, o usuario teve como objetivo
realizar previsoes ou classificagoes em novos dados, dentro da aplicagao. Para
esta tarefa, também foram disponiblizados conjuntos de dados distintos ao

usuario para que ele pudesse cumpri-la.

3. Uso da aplicacao

Esta etapa consiste no efetivo uso da aplicagao pelo usuario para realizar as tarefas
propostas. Aqui, ndo houve nenhuma supervisao ou intervencao do autor durante

0 processo’.

Resposta do questionario proposto

Apo0s a realizagao das tarefas propostas, o usuario foi submetido a um questionério
de avaliacao do sistema composto por duas etapas. Na primeira delas, foram apre-
sentados questionamentos propostos pelo autor, ja na segunda, questionamentos

propostos pelo método System Usability Scale?.

1

2

As tnicas intervencoes realizadas nessa etapa, em alguns casos, se deram a fim de solucionar problemas
técnicos com a maquina, ou com os arquivos necessarios para a boa conducgao do teste.
Detalhes referentes aos questionamentos sdo explicados nas préximas subsessoes desta mesma sessao
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5. Discussao da experiéncia com o autor

Ao fim da atividade, foi realizada uma conversa informal entre o usuario e o autor.
Nesta fase, o intuito foi apresentar outras possibilidades e funcionalidades da apli-
cacdo que nao foram exploradas durante o teste de usabilidade, e coletar feedbacks

a respeito da experiéncia vivenciada pelo usuario.

3.5.1 Questionario proposto pelo autor

O questionario proposto pelo autor é dividido em 3 se¢oes:

1. Informacgoes Preliminares: visa obter informacoes a respeito da escolaridade e areas

de atuacao profissional e interesse do usuario.

2. Analise do Perfil do Usuario: visa entender o perfil técnico do usudrio, avaliando o
nivel de conhecimento prévio a respeito de conhecimentos como AM e programacao

de programadores.

3. Analise da Experiéncia do Usuario: busca compreender de que forma o usuario
interagiu com o sistema, se conseguiu ou nao cumprir as tarefas propostas, e quais
suas consideracoes a respeito da interface, facilidade de navegacao, compreensao do

objetivo da aplicagdo, entre outras.

Neste questionario, o usudrio deve optar por uma resposta para cada item. As respos-
tam variam em uma escala de 1 a 5, onde 1 significa "Discordo Fortemente", e 5 significa
) )
"Concordo Fortemente"

O questionario proposto pelo autor pode ser consultado no Anexo C.

3.5.2 System Usability Scale - SUS
3.5.2.1 O que é o SUS

O System Usability Scale - (SUS) fornece uma metodologia confidvel e rapida para
medir a usabilidade de um produto, incluindo aplicativos, sistemas interativos, softwares,
etc (BANGOR; KORTUM; MILLER, 2009).

Originalmente criado por John Brooke em 1986, o SUS consiste em um questiona-
rio de 10 itens com cinco opgoes de respostas para os entrevistados. As respostam
variam entre 1 e 5, onde 1 significa "Concordar Fortemente', e 5 significa "Discordar

Fortemente'(BROOKE, 1996).

Os SUS pode ajudar a avaliar importantes critérios de uma aplicacao:

1 Efetividade: Avalia se os usuarios conseguem completar os objetivos propostos.
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d Eficiéncia: Avalia quanto esforco é necessario para que o usuario consiga completar

os objetivos propostos.
1 Satisfacao: Avalia a experiéncia do usuario.

As perguntas que compde o método SUS podem ser consultadas no Anexo C.

Figura 24 — Escala de avaliagao do SUS

Discordo Fortemente Concordo Fortemente

Fonte: Autor

3.5.2.2 Como calcular a pontuacao final

Existem alguns passos necessarios para se calcular a pontuacao final do SUS. Sao eles:

1. Para as respostas impares (1, 3, 5), é necessdrio subtrair 1 da pontuacao que o

usuério respondeu.

2. Para as respostas pares (2 e 4), é necessario subtrair a resposta de 5. Ou seja, se o

usuério respondeu 2, contabilize 3. Se o usudrio respondeu 4, contabilize 1.

3. Agora, é necessario somar todos os valores das dez perguntas, e multiplicar o resul-

tado por 2.5.

4. Apés repetir o procedimento para cada usudrio, extrair a média dos resultados entre

todos os usuarios.

O resultado obtido ¢ a pontuacao final, um valor compreendido entre 0 e 100.

3.5.2.3 Como interpretar o resultado

O resultado do SUS pode ser interpretado de algumas maneiras diferentes (SAURO,
2018). Serao abordadas neste trabalho a interpretagao de Notas e Adjetivo.

1. Notas: As notas variam de A (indica desempenho superior), até F (para desempenho

insatisfatério), com C indicando “média”.

2. Adjetivo: Consiste na ideia de usar palavras em vez de ntimeros para descrever a
experiéncia do usuario. A escala contém adjetivos, incluindo "Excelente', "Bom'",
"Regular'e "Ruim", palavras que os usuarios associam com frequéncia de forma direta

a usabilidade de um produto.
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As interpretagoes seguem a tabela abaixo:

Tabela 6 — SUS - Tabela de interpretagao dos resultados

Nota SUS Adjetivo
A 80.4 - 100 | Excelente
B 68.1 - 80.3 Bom
C 68 Regular
D 51 - 67.9 Ruim
F 0-51 Péssimo
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CAPITULO

Machine Learning Toolkit

4.0.1 Visao Geral da aplicacao
A aplicagao é dividida em cinco grandes abas principais:

1. Pagina Inicial

Apresenta uma visao geral sobre a aplicagdo, explicita os objetivos principais da
mesma, fornece instrucoes de utilizacao e apresenta conceitos introdutorios a res-

peito de Aprendizado de Maquina.

Figura 25 — Machine Learning Toolkit - Pagina Inicial

Learning Toolkit @ Pagina Inicial ~ </> Informagdes sobre os Modelos ~ Regressao -

Machine Learning Toolkit

« Boas Vindas
« Como Utilizar a Ferramenta?
« O que €é Aprendizado de Maquina?

Boas Vindas

Ola, seja bem vindo ao Machine Learning Toolkit! Machine Learning Toolkit € uma plataforma criada para que vocé possa gerar e aplicar modelos de Aprendizado de Maquina automaticamente!
o ati sobre os algoritmos e seus i métricas isti e andlises graficas. Existem excelentes livros

O objetivo desta plataforma néo é prover

que ja fazem isso muito bem... Entdo, para que serve?

Aqui, a ideia é que vocé consiga aplicar diferentes métodos de andlise no seu préprio conjunto de dados de forma simples e intuitiva, sem que seja necessario qualquer tipo de conhecimento prévio sobre
p do de Maquina e Pro ao de C €S, por isso, as des e conceitos aqui apresentados servem apenas como direcionamento para qualquer interessado em se aprofundar no

assunto
Crie seus préprios modelos, gere e compartilhe resultados em apenas alguns cliques, vamos 142!

Como Utilizar a Ferramenta?
A ferramenta consiste em basicamente trés etapas principais: Criagdo dos Modelos , Utilizagdo dos Modelos Criados (gerar previsdes e classificagdes) e Consultar Informagdes sobre os
Modelos e Resultados.
Dito isso, podemos notar 5 grandes abas na parte superior da ferramenta:
« Pégina Inicial: E esta pagina que vocé esta agora. Apresenta uma visao geral sobre a ferramenta, e conceitos gerais como um todo.
« Informagdes sobre os Modelos: Dividida em sub-abas, apresenta tudo que vocé precisa saber para compreender quaisquer caracteristicas dos modelos apresentados na ferramenta. Esta aba sera
seu guia, cada vez que vocé se deparar com um termo, uma tabela, ou uma visualizag@o nao compreendida, podera recorrer as explicagoes apresentadas nessa secao.
+ Regressao e Classificagdo: Estas duas abas s&o as segdes responsaveis por criar os modelos e utiliza-los. Apos definir o escopo do seu problema (regressao ou classificacao), selecione um dos
algoritmos listados. A partir dai, 0 processo € bem simples:

Como criar um Modelo?

Fonte: Autor

2. Informacgoes sobre os modelos

Apresenta as informagdes necessarias para a compreensao de quaisquer caracteris-

ticas dos modelos ou termos apresentados na aplicacao. E dividida em 5 sub-abas:



62

Capitulo 4. Machine Learning Toolkit

1 Visao Geral dos Modelos
Apresenta uma introducao a respeito do funcionamento dos modelos de AM
disponiveis na aplicacao.

1 Pré-Processamento de Dados
Apresenta conceitos introdutérios a respeito de técnicas essenciais de pré-
processamento de dados.

(1 Hiperparametros dos Modelos
Lista os hiperparametros utilizados por cada modelo presente na aplicacao,
bem como busca explicar de forma breve o significado de cada um deles.

(1 Validacao e Reamostragem

Apresenta de forma introdutéria os conceitos e técnicas principais a respeito
de técnicas de validacao e reamostragem disponiveis na aplicacao, e utilizadas

no processo de treinamento em AM.

1 Avaliacao dos Modelos

Apresenta conceitos introdutoérios a respeito dos métodos de avaliagdo dos mo-

delos de regressao e classificacao disponiveis na aplicacao.

Figura 26 — Machine Learning Toolkit - Informagdes sobre os modelos

Machine Learning Toolkit 4 Pagina Inicial ~ </> Informagdes sobre os Modelos - Ll Regressdo - =a Classificacdo - i Sobre

Viséo Geral dos Modelos

Pré-Processamento dos Dados
Modelos Implementados
Nesta ferramenta, existem 7 modelos diferer  Validacéo e Reamostragem wplicé-los em seus problemas de Aprendizado de Maquina. Aqui, o objetivo & dar uma apresentagao geral sobre cada um deles.
Novamente, assim como destacado na pagir Avaiacéo os Modelos Ir uma visao aprofundada, com todas as explicagdes matematicas sobre todos os modelos, parametros e estatisticas, mas sim, fazer
com que sua curiosidade seja despertada para pesquisar mais a fundo sobre todas as caracteristicas.

Hiperparametros dos Modelos

« Regressao Linear

« Arvore de Decisdo

« Floresta Aleatéria

« K-Vizinhos Mais Préximos
« Maquina Vetor de Suporte
+ Naive Bayes

« Perceptron MultiCamadas

Regresséo Linear

Regresséo linear € um modelo linear, ou seja, um modelo que assume uma relagao linear entre as variaveis de entrada x e a variavel dependente de saida tnica y .Mais especificamente, esse y pode ser
calculado a partir de uma combinac&o linear das variaveis independentes de entrada x.

Quando ha uma Unica variavel de entrada x, o método € referido como regressao linear simples.

Quando existem mais de uma variavel de entrada, o método € conhecido como regressao linear mdltipla.

Regressdo Linear Simples

Na reg| ao linear simples, s uma relacéo entre a variavel alvo y e as variaveis de entrada x , ajustando uma linha entre os pontos no plano (x, y), conhecida como linha de regressao.
Em geral, uma linha pode ser representada pela equacéo linear y = m % X + b. Onde y é a variavel dependente, X € a variavel independente, m é a inclinacao da reta, b é a intercepgéo da reta com o
eixo vertical.

No aprendizado de maquina, € comum reescrevermos nossa equagao como:
yx) =Wy + W, %x
onde Wy e W, s&o os parametros do modelo, x € a entrada e y € a variavel alvo. Valores diferentes de W, e W nos daréo linhas diferentes.

10

Fonte: Autor

3. Regressao

Essa aba ¢é responsével pela criacao e utilizagao dos modelos de regressao disponiveis

na ferramenta. Sao dispononibilizados os seguintes algoritmos:
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[d Regressao Linear;

@ Arvore de Decisao;

1 Floresta Aleatoria;

d Maquina Vetor de Suporte;

d Perceptron Multicamadas;

Figura 27 — Machine Learning Toolkit - Regressao

Machine Learning Toolkit @ Pagina Inicial ~ </> Informacoes sobre os Modelos - st Regressdo - B8 Classificacdo -~ i Sobre

Regresséo Linear

#Z Criar Modelo %5 Realizar Previsdes

Floresta Aleatria (Random Forest)

Conjunto de Dados Importado Méguina Vetor de Suporte (SVM)

Habilite a opgéo Mostrar Dataset para visuall  perceptron Multi-Camadas. hportado.

Insira seu Dataset:

Browse... | Nofile selected

Mostrar Dataset 1

Escolher Hiperparametro:
® Padrao “ Escolher

Método de Reamostragem:
® Padrao “ Escolher

Porcentagem de Divisdo (Treino)

08

Métrica:

Raiz do Erro Quadratico Médio -

Criar Modelo | & Exportar Modelo

Fonte: Autor

4. Classificacao

Essa aba é responsavel pela criacao e utilizacao dos modelos de regressao disponiveis

na ferramenta. Sao dispononibilizados os seguintes algoritmos:

1 K-Vizinhos Mais Proximos;
(1 Naive Bayes;

Q Arvore de Decisdo;

[ Floresta Aleatéria;

1 MAquina Vetor de Suporte;
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Figura 28 — Machine Learning Toolkit - Classificacao

earning Toolkit <[> Informacdes sobre os Modelos - Ll Regress:

K-Vizinhos Mais Préximos
= Criar Modelo % Realizar Previsoes Magquina Vetor de Suporte (SVM)

? Conjunto de Dados Importado 6
insira'sen Dataset: Floresta Aleatoria (Random Forest)
Habilite a opcéio Mostrar Dataset para visualizar as primeiras 5 linhas dé  Naive Bayes

Browse... | No file selected Percepiron Muli-Camadas
Mostrar Dataset 1B

Escolher Hiperparametro:
® Padrdo “ Escolher

Método de Reamostragem:
® Padrao “ Escolher

Porcentagem de Divis&o (Treino):

08

Métrica:

Acurécia B

Calcular Modelo | & Exportar Modelo

Fonte: Autor

5. Sobre

Apresenta informagdes a respeito da construcdo da aplicacdo, as ferramentas prin-

cipais utilizadas, consideragoes sobre o autor, informacoes de contato e referéncias

uteis.

Figura 29 — Machine Learning Toolkit - Sobre

Machine Learning Toolkit @ P4agina Inicial ~ </> Informacdes sobre os Modelos - Ll Regressa

Linguagem

Esta ao foi i i a linguagem de programagcao gratuita R voltada para aplicagoes de visualizagao gréfica e computacao it e utilizando as bibli Shinye R M .
Modelos

Os modelos disponiveis nesta aplicacao foram criados utilizando o pacote caret, que, segundo a propria documentacao, é a iacao de Classification And REg ion Training, sendo um conjunto de

fungdes que tentam simplificar o processo de criacdo de modelos preditivos. O pacote contém ferramentas para: divisdo de dados, pré-processamento, selecao de recursos, ajuste de modelo usando

de

Forar

de variavel, bem como outras funcionalidades.
m utilizados os modelos a seguir, que podem ser consultados na aba de Modelos Disponiveis para maiores informagdes.

Regressao Linear: Im

Arvore de Decisao: rpart2

Floresta Aletéria (Random Forest): rf

Maquina Vetor de Suporte: svmLinear, svmPoly, svmRadial
K-Vizinhos Mais Préximos: knn

Naive Bayes: nb

Perceptron Multi Camadas: mipML

Autor

A aplicagdo foi construida por Joao Paulo Nébrega Alvim sob a orientacao do Prof Dr. Keiji Yamanaka, como parte do trabalho de concluséo de curso de Engenharia de Computacao da Universidade
Federal de Uberlandia.
Para sugestoes, reporte de erros, ou qualquer tipo de contato, por favor envie um email para j i il.com

Referécias Uteis

R

RStudio
RShiny
RMarkdown
Pacote Caret

Fonte: Autor
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4.0.2 Funcionalidades da aplicacao

O Machine Learning Toolkit permite ao usuario criar modelos de Aprendizado de
Maquina utilizando seu préprio conjunto de dados. A partir do modelo criado, é possi-
vel entao realizar previsoes ou classificacoes, utilizando novos dados, também dentro da
aplicacao.

Para exemplificar as principais funcionalidades da aplicagao, considere o conjunto de

dados Iris Flower.

Figura 30 — Amostra de 20 observagoes do conjunto de dados Iris Flower

Sepal.Length Sepal.Width Petal.Length Petal.Width Species
4.3 3.0 11 0.1 setosa
5.0 35 13 0.3 setosa
5.5 2.3 4.0 1.3 versicolor
5.9 3.0 4.2 1.5 versicolor
5.8 2.7 5.1 1.9 virginica
5.1 3.5 14 0.2 setosa
6.2 2.9 4.3 1.3 versicolor
6.7 3.3 5.7 2.1 virginica
76 3.0 6.6 2.1 virginica
5.5 2.4 37 1.0 versicolor
7.2 3.6 6.1 2.5 virginica
5.6 2.8 49 2.0 virginica
7.2 3.0 58 1.6 virginica
4.6 3.6 10 0.2 setosa
6.7 31 5.6 2.4 virginica
5.4 3.7 15 0.2 setosa
6.1 2.8 4.7 1.2 versicolor
6.0 2.7 51 1.6 versicolor
&.0 2.2 4.0 1.0 versicolor
&.0 2.9 45 1.5 versicolor

Fonte: Autor

Introduzido por Ronald Fisher em 1936, o conjunto de dados consiste em 50 amostras
de cada uma das trés espécies de Iris (Iris setosa, Iris virginica e Iris versicolor). Quatro
caracteristicas foram medidas a partir de cada amostra: o comprimento e a largura das
sépalas e pétalas, em centimetros. Com base na combinagao dessas quatro caracteristicas,
Fisher desenvolveu um modelo discriminante linear para distinguir as espécies umas das
outras (FISHER, 1936).

Esse conjunto de dados sera utilizado para exemplificar a utilizacao do algoritmo K-

Vizinhos Mais Proximos para classificagao dentro do Machine Learning Toolkit.

4.0.2.1 Criar um modelo

Os passos necessarios para a criacado de um modelo sao:

1. Selecionar o algoritmo navegando pelas opgoes da aplicagao.

Neste exemplo, sera utilizado o algotimo KVP para classificacao.

2. Importar um conjunto de dados
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Para importar um conjunto de dados, basta clicar na opcao Browse localizada na
parte superior esquerda da pagina. O conjunto de dados necessita estar no formato
Separado por Virgula (CSV - Comma Separated Values), obedecendo a extensao

.CS.

Figura 31 — Processo de criagao de um modelo - importar conjunto de dados

Machine Learning Tookit 4+ Pagina Inicial ~ ¢/> Informacdes sobre os Modelos ~  Lul Modelos - Regressdo - B8 Modelos - Classificacdo - § Sobre

i= Criar Modelo % Realizar Previsoes

Conjunto de Dados Importado

Habilite a opcéo Mostrar Dataset para visualizar as primeiras 5 linhas de seu arquivo importado,

Insira seu Dataset:
Browse... | iris.csv

Mostrar Dataset 1

Variaveis Independentes (X) - Atributos

Variavel Dependente (y) - Alvo:

Sepal.Length -

Escolher Hiperparametro:
® Padrao “ Escolher

Método de Validagao Cruzada:
® Padrao “ Escolher
Porcentagem de Divisao (Treino):

08

Métrica:
Acurécia -

Fonte: Autor

3. Selecionar as variaveis do modelo

O usuario deve indicar quais variaveis de seu conjunto de dados serao utilizados
na criacao do modelo. Para isso, deve indicar quais variaveis sao independentes

(atributos), e qual a varidvel dependente (alvo).
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Figura 32 — Processo de criagdo de um modelo - selecionar variaveis

Machine Learning Toolkit 4+ Pagina Inicial ~ </> Informacdes sobre os Modelos ~  Lul Modelos - Regressdo - B8 Modelos - Classificacdo -  § Sobre

#= Criar Modelo £ Realizar Previsdes

. Conjunto de Dados Importado
Insira seu Dataset:
Habilte a opeo Mostrar Dataset para visualizar as primeiras 5 linhas de seu arquivo importado.

Browse... | ifis.csv.

Mostrar Dataset 1

Variaveis Independentes (X) - Atributos

Sepal.Length, Sepal.Width, Petal.Length

Variavel Dependente (y) - Alvo:

Species ¥

Escolher Hiperparametro:
® Padrao “ Escolher

Método de Validagao Cruzada:
® Padrao “ Escolher

Porcentagem de Divisao (Treino):

08

Métrica:

Acuracia i

Criar Modelo | & Exportar Modelo

Fonte: Autor

4. Selecionar as configuragoes desejadas

Existem diversas configuracoes que podem ser modificadas pelo usuério: Hiperpa-
rametros, Método de Validacao Cruzada, porcentagem de divisao do conjunto de

dados e a métrica de avaliacao.

Aqui, criaremos um modelo utilizando o método de VC k-fold, o qual buscaremos

maximizar a acuracia.
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Figura 33 — Processo de criagao de um modelo - selecionar parametros do modelo

#= Criar Modelo %3 Realizar Previsoes

. Conjunto de Dados Importado
Insira seu Dataset:
Habilite a op¢do Mostrar Dataset para visualizar as primeiras 5 finhas de seu arquivo importado.

Browse... | iis.csv
Mostrar Dataset 1B
Variaveis Independentes (X) - Atributos

Sepal.Length, Sepal Width, Petal.Length

Variavel Dependente (y) - Alvo:

Species b

Escolher Hiperparametro:
® Padrao “ Escolher

Método de Validagdo Cruzada:
Padrao *® Escolher
Selecione o Método
Validacao Cruzada k-fold -

Nuamero K de Subconjuntos

7 -
Porcentagem de Divis&o (Treino):

08
Métrica:

Acuracia =

Fonte: Autor

5. Criar o modelo
Apos selecionadas as opgoes, basta clicar no botao Criar Modelo, e os resultados

serao disponibilizados a direita da interface.

Figura 34 — Processo de criagao de um modelo - gerar resultados

Mostrar Dataset 1B

. . Resultados e Métricas do Modelo
Variaveis Independentes (X) - Atributos
Show |5 r|entries
Sepal.Length, Sepal.Width, Petal.Length —

k Accuracy
Variavel Dependente (y) - Alvo:
2 1 1 0.892
Species v
2 3 0.894
Escolher Hiperparametro: 3 5 0.865
® Padrao “ Escolher 4 7 0.882
Método de Validagédo Cruzada: 2 g o888
Padrao  Escolher Showing 1 to 5 of 10 entries Previous | 1 | 2 Next

Seleci Métod: 2
elecione o Nictodo Melhor valor encontrado para k foi: 3

Validagao Cruzada k-fold -

Nimero K de Subconjuntos ComfscHnacialdetgerEaEa T

7 -
Bt e It oA b Accuracy x Hiperparametro
Porcentagem de Divisdo (Treino): Importanua das variaveis
08
100 ® 089
Métrica: —_ P
. &
Acuracia - S=TsE 88
o
S 7
8
& 50 ® go
o= :
E— 254 —
o4
Sepal.Width Sepal.Length Petal Length

Fonte: Autor

Todos os resultados disponiveis podem ser consultados no Apéndice A
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4.0.2.2 Exportar um modelo criado

Para que os modelos criados possam ser compartilhados com outros usudrios, ou uti-
lizados em outras oportunidades, ¢ disponibilizada a op¢ao de exportar o modelo. Para

isso, apés a criagao do modelo, basta clicar no botao Exportar Modelo.

Figura 35 — Processo de criacao de um modelo - exportar modelo criado

o i Resultados e Metricas do Modelo
Variaveis Independentes (X) - Atributos
Show |5 + entries
Sepal Length, Sepal Width, Petal.Length

k Accuracy

Variavel Dependente (y) - Alvo:

-
-

Species - 982

2 3 0.894

Escolher Hiperparametro: 3 5 0.865

® Padrao “ Escolher 4 7 0.882

Método de Validagdo Cruzada: 5 g 0.883
Padrao © Escolher Showing 1 to 5 of 10 entries Previous | 1 | 2  Next

Selecione o Método o
Melhor valor encontrado para k foi: 3
Validagao Cruzada k-fold -

Nuimero K de Subconjuntos Comjicligdciaide S0 =830t

7 -
Accuracy x Hiperparametro

Porcentagem de Diviséo (Treino): Importéncia das variaveis
08

=]
o

Métrica: ®

Acurécia -

T

Importancia (%)
¥ o5 ]
L ]
Accuracy

o

Sepal.Width Sepal.Length Petal Length

modelo_knn (1).rds

Exibirtodos | X

Fonte: Autor

4.0.2.3 Realizar Previsoes e Classificagoes

Apoés a criacdo do modelo, na aba Realizar Previsoes é possivel aplicar o modelo em
novos dados. Para isso, existem duas op¢oes: utilizar o modelo recém criado, ou importar

um modelo criado em outras ocasides.!.

Para realizar previsoes, basta importar um conjunto de dados com dados novos, e
clicar no botao Calcular Previsao. Os resultados serao disponibilizados em uma nova

coluna, como mostrado:

L Para realizar previses utilizando um modelo importado, este deve ter sido criado utilizando os mesmos

atributos presentes no novo conjunto de dados.
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Figura 36 — Processo de criacgao de um modelo - realizar previsoes

Machine Learning Toolkit i iCit <[> Informacdes sobre os Modelos - Ll Modelos - Regres:

= Criar Modelo 9§ Realizar Previsdes

Show |5+ entries
Insira seu Dataset:
Sepal.Length Sepal.Width Petal.Length Petal.Width Species
Browse. iris.csv
posdconpiae 1 51 3.5 14 0.2 setosa
Mostrar Dataset @il 2 4.9 3 1.4 0.2 setosa
" Importar Modelo? 3 a7 32 13 0.2 setosa
4 4.6 31 15 0.2 setosa
5 5 3.6 14 0.2 setosa
Showing 1 to 5 of 150 entries Previous 1 b 3 a4 5 30 Next

Resultados da Classificagdo

Show 5 +|entries
Sepal.Length Sepal.Width Petal.Length Petal.Width - Species Resultado_Modelo
1 51 35 14 0.2 setosa setosa
2 4.9 3 14 0.2 setosa setosa
3 47 32 1.3 0.2 setosa setosa
4 4.6 31 15 0.2 setosa setosa
5 5 3.6 14 0.2 setosa setosa
Showing 1 to 5 of 150 entries Previous T\ 2 3 4 5 30 Next

& Download Resultados Compl

Fonte: Autor

4.0.2.4 Exportar os resultados

Apoés realizar previsoes, é possivel exportar os resultados obtidos para um arquivo,
em formato de tabela, disponibilizado na extensao .zlsz. Para isso, basta clicar no botao

Download Resultados Completos

Figura 37 — Processo de criagao de um modelo - baixar resultados das previsoes

Machine Learning Toolkit @ Pagina Inicial ~ </> Informacdes sobre os Modelos ~ L Modelos - Regress Modelos - Classificacéo ~

Criar Modelo %3 Realizar Previsoes

Show |5 r|entries
Insira seu Dataset:
Sepal.Length Sepal.Width Petal.Length Petal.Width - Species
Browse... | iis.csv
1 5.1 35 14 0.2 setosa
Mostrar Dataset @i 2 49 3 14 02 setosa
© Importar Modelo? 3 a7 32 13 02 setosa
4 4.6 31 15 0.2 setosa
5 5 36 14 0.2 setosa
Showing 1 to 5 of 150 entries Previous 22 3 4 5 30 Next
Resultados da Classificacdo
Show |5 v entries
Sepal.Length Sepal.Width Petal.Length Petal.Width  Species Resultado_Modelo
i 5.1 35 14 0.2 setosa setosa
2, 4.9 3 14 0.2 setosa setosa
3 4.7 3.2 13 0.2 setosa setosa
4 4.6 3.1 15 0.2 setosa setosa
5 5 3.6 14 0.2 setosa setosa
Showing 1 to 5 of 150 entries Previous 1 2 3 4 5 30 Next

Exibir todos X

Fonte: Autor
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4.0.3 Disponibilizacao da aplicacao

O Machine Learning Toolkit pode ser acessado de duas maneiras diferentes:

1. Shinyapps.io

O shinyapps.io ¢ uma plataforma que facilita o compartilhamento de aplicativos
Shiny na Web de forma simplificada. O servigo é executado na nuvem em servidores
compartilhados que sdo operados pelo RStudio. (RSTUDIO, 2019b)

A aplicacdo pode ser acessada utilizando um navegador Web através do link:

hitps://machinelearningtoolkit. shinyapps.io /mltoolkit/

Por este trabalho utilizar a versao gratuita do servidor de hospedagem fornecido
pelo shinyapps.io, ha a limitagao de 25 horas mensais de funcionamento da aplicagao
online. Para ter acesso em tempo integral ao Machine Learning Toolkit, recomenda-

se utilizar a opcao abaixo.

2. Github

O GitHub é uma plataforma de hospedagem de cédigo para colaboragao e controle de
versao. Dessa forma, permite que miltiplos usuarios trabalhem juntos em projetos

compartilhados.

Todos os arquivos necessarios para a execuc¢ao da aplicacdo estdao disponiveis no
repositorio do Github, e podem ser acessados em:
hitps://github.com /jpcaico/Machine-Learning- Toolkit

Neste caso, é necessaria a instalacao do software R, e dos pacotes utilizados na

ferramenta. As instrugbes para esses procedimentos sao indicadas no link acima.



72

Capitulo 4. Machine Learning Toolkit




73

CAPITULO

Resultados e Discussoes

5.1 Resultados - Construcao da Aplicacao

Através da linguagem de programacao R, e os pacotes Shiny e Caret, foi possivel criar
uma aplicacao constituida por diversas funcionalidades, e que disponibiliza diferentes
opgoes de interagao através de textos, videos e imagens. Utilizando a estrutura de menus,
abas e sub-abas, foi possivel criar uma interface que facilitasse a navegacao do usuario
pela ferramenta de forma réapida. Durante a realizagdo dos testes de usabilidade, foi
possivel perceber que os usuarios exploraram os menus da aplicacao de forma intuitiva e
sem maiores dificuldades.

Os contetudos disponibilizados na aplicagdo englobam diversos aspectos, como instru-
¢oes de uso, referenciais tedricos, e aplicagoes praticas dos algoritmos em si. As instrugoes
objetivam direcionar o usuario a como utilizar a ferramenta, e estas informagoes sao dis-
postas através de videos e textos. Notou-se, na realizacao dos testes de usabilidade, que
muitos usuarios utilizaram os recursos de video da ferramenta para que conseguissem
cumprir as tarefas propostas.

Os referenciais tedricos foram disponibilizados na forma de textos e imagens. Aqui,
buscou-se apresentar ao usuario uma introdugao teérica a qualquer termo encontrado por
ele na aplicagao que fosse de seu desconhecimento. Por exemplo, nas explicagoes a respeito
dos algoritmos disponiveis na ferramenta, foram utilizados exemplos praticos para que o
usuario conseguisse compreender de forma clara o funcionamento de cada técnica. Foi
possivel perceber, nos testes, que alguns usudrios recorreram a estas explanacoes para
que escolhessem de forma mais seletiva qual algoritmo utilizar.

Quando trata-se das aplicagoes praticas do algoritmos, foram utilizadas grandes quan-
tidades de recursos que facilitassem a utilizacao da aplicacao de forma clara e com o mi-
nimo de complexidade possivel. Dessa forma, construiu-se uma interface composta por
recursos graficos como botoes, caixas e botoes de selecao, menus dropdown, entre outros.
Tais recursos permitiram que as interagoes na aplicacao, como a criagao e a utilizacao

dos modelos de AM fossem realizadas sem que o usuario necessitasse ter conhecimento a
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respeito de programacgao de computadores.

Os resultados obtidos através da criacao dos modelos foram disponibilizados utilizando
graficos, tabelas, e poucos textos. Dessa forma, permitiu destacar informacoes relevantes

que pudessem auxiliar o usuario na interpretacao da performance dos modelos criados.

Como dificuldades encontradas na construcao da ferramenta, destaca-se a necessi-
dade de encontrar o nivel de complexidade adequado das informagoes disponiblizadas na
aplicacdo. Isso acontece pois, ao mesmo tempo em que é necessario que se incluam infor-
macoes a respeito de parametros, modelos, e termos técnicos, a fim de auxiliar o usuario
na utilizacao da ferramenta, é preciso que essas informacoes sejam apresentadas de tal
maneira que qualquer pessoa, com conhecimento técnico ou nao, possa compreendé-las e
interpreta-las. Para solucionar este problema, foram disponibilizados links de direciona-
mento para referéncias tteis ao usuarios, com niveis variados de aprofundamento sobre o

tema.

5.2 Resultados - Questionario proposto pelo autor

A tabela que representa os resultados completos obtidos pelo questionario proposto

pelo autor pode ser consultada no Anexo C.

Os critérios adotados para a interpretagao dos resultados obtidos no questiondario pro-

posto pelo autor sao os seguintes:

As respostas estdao compreendidas em um intervalo que varia de 1 a 5. Dessa forma:

1. Respostas com notas 1 e 2: Caracterizam negagao do usudrio a proposicao apresen-
tada.

2. Respostas com nota 3: Caracterizam neutralidade ou incerteza do usuario a propo-

sicao apresentada.

3. Respostas com notas 4 e 5: Caracterizam afirmacao do usuario a proposicao apre-

sentada.

Dessa forma, dos 23 usuarios voluntarios que responderam ao questionario proposto,
52.2% (12) declararam possuir conhecimento prévio nulo ou bésico a respeito de AM,
enquanto que 47.8% (11) declararam possuir conhecimento prévio regular ou avangado a

respeito de AM, como mostrado na figura abaixo.
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Figura 38 — Conhecimento prévio dos usuérios sobre AM
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Resposta - Conhecimento prévio sobre Aprendizado de Maquina

Fonte: Autor

A partir de agora, serao feitas comparagoes das respostas dos questionamentos pro-

postos, considerando dois grupos:

d GRUPO A: Refere-se ao grupo de todos os usuarios voluntarios.

d GRUPO B: Refere-se ao grupo de usuarios que declararam possuir pouco ou ne-

nhum conhecimento a respeito de AM.

O objetivo desta separacao é analisar o desempenho da aplicacdo em termos gerais,
considerando todos os usuarios, e também analisar o desempenho dentro do grupo de
pessoas que nao conhecem o tema Aprendizado de Maquina.

Os graficos em cor azul representam dados do GRUPO A, enquanto que os graficos
em cor laranja representam dados do GRUPO B.

A analise dos resultados sera dividida da seguinte maneira:

[ Se o usuario compreendeu ou nao o objetivo da aplicagao;

[ Se o usuario considerou ou nao a aplicagao intuitiva;

[ Se o usuario considerou ou nao a aplicacao facil de navegar;

d Se o usuario conseguiu ou nao encontrar ajuda dentro da aplicagao;
(d Se o usudrio conseguiu ou nao resolver as tarefas propostas;

d Se o usuario achou ou nao a apresentacao dos resultados clara.

Foi possivel observar que 95,6% dos usuarios do GRUPO A conseguiram compreender
o objetivo principal da aplicagdo. Por outro lado, 91,6% dos usuédrios do GRUPO B

compreenderam o objetivo principal da aplicagdo. Como mostra a Figura 38 abaixo.
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Figura 39 — Compreender o objetivo da aplicacao
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A Figura 39 abaixo mostra que 91,3% dos usuédrios do GRUPO A consideraram

a aplicacao intuitiva. J& no GRUPO B, 83,4% dos usudrios expressaram este mesmo

posicionamento.
Figura 40 — Considerar a aplicagao intuitiva

111 478%

104 43.5%
8 o
5 s
2
5 7]
3
E 5
3 <
g
§ 2/ 8.7%

1- -

04

1 2 3 4 5
Resposta - Considero a aplicagao intuitiva

54 41.7% A.7%
‘@
3
[}
3 3-
3
£ 16.7%

2.
5
8"

0.

1 2 3 4 5

Resposta - Considero a aplicacao intuitiva

Fonte: Autor



78 Capitulo 5. Resultados e Discussoes

No GRUPO A, 91,3% dos usudrios expressaram conseguir navegar com facilidade
pelos menus da aplicacao. Enquanto isso, no GRUPO B, 91,7% responderam da mesma

forma, como mostra a figura abaixo.

Figura 41 — Conseguir navegar com facilidade pelos menus da aplicacao
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A Figura 41 expressa as respostas relacionadas a facilidade de encontrar mais informa-
coes a respeito de termos desconhecidos pelo usudrio dentro da ferramenta. Assim, 91,3%
dos usuarios do GRUPO A declararam conseguir encontrar informacoes, enquanto que

91,7% dos usuarios do GRUPO B também responderam da mesma maneira.

Figura 42 — Encontrar informagoes sobre termos desconhecidos
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Como apresentado no Capitulo 3, foram apresentadas aos usuarios trés tarefas que
deveriam ser realizadas dentro da aplicacao. Sao elas: criar um modelo, exportar o modelo
criado, e realizar previsoes ou classificacoes utilizando o modelo criado.

Assim, 95,6% dos usudrios do GRUPO A expressaram conseguir criar um modelo.
No GRUPO B, 91,7% dos usuérios também conseguiram criar um modelo dentro da

aplicacao.

Figura 43 — Criar um modelo
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No GRUPO A, 95,7% dos usudrios conseguiram exportar o modelo criado, enquanto

que no GRUPO B, 91,7% dos usuérios expressaram o mesmo.

Contagem de usuarios

Contagem de usudrios
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Figura 44 — Exportar o modelo criado
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A tarefa relacionada a realizar previsoes ou classificacoes obteve as seguintes respostas:
No GRUPO A, 95,6% dos usudrios conseguiram cumprir esta tarefa, enquanto que no
GRUPO B, 91,6% dos usudrios declararam o mesmo.

Figura 45 — Aplicagao do modelo criado
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Por fim, 91.3% dos usuarios do GRUPO A consideram a apresentacao dos resulta-
dos dos modelos clara e de facil visualizacdo. J4& no GRUPO B, 83,3% dos usuarios

concordaram com esse pressuposto.

Figura 46 — Apresentagao dos Resultados

82.6%

194
173
8 161
= 151
EREL
2 124
o 111
101
T
9.
£ 3.
30
g 2]
5 41
o 3 8.7%
04 —// —/
1 2 3 4 5
Resposta - Considero a apresentacao dos resultados clara
9l 75%
g
= 7
@
@6
=
@ 5-
°
£ 41
)
@ o
3
52
o 11 8.3% 8.3% 8.3%
o] 1] [ ] [ ]
1 2 3 4 5

Resposta - Considero a apresentacao dos resultados clara

Fonte: Autor

5.3 Resultados - System Usability Scale (SUS)

A tabela que representa os resultados completos obtidos pelo questionario proposto

pelo autor pode ser consultada no Anexo C.

Os resultados obtidos através do método de avaliagao de usabilidade do sistema System

Usability Scale (SUS) foram:

[d Considerando todos os usuérios:
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Tabela 7 — Resultados do método SUS considerando todos os usuérios

Usuario 1 3 87,5 A
Usuario 2 2 72,5 B
Usuario 3 3 80 B
Usuario 4 4 72,5 B
Usuario 5 4 97,5 A
Usuario 6 3 90 A
Usuario 7 3 82,5 A
Usuario 8 2 90 A
Usuario 9 2 95 A
Usuério 10 1 85 A
Usuario 11 5 77,5 B
Usuario 12 3 90 A
Usuério 13 5 77,5 B
Usuario 14 2 60 D
Usuario 15 2 90 A
Usuario 16 1 82,5 A
Usuério 17 3 82,5 A
Usuério 18 3 92,5 A
Usuério 19 1 80 B
Usuério 20 1 82,5 A
Usuério 21 1 67,5 D
Usuério 22 1 52,5 D
Usuério 23 2 92,5 A

Pelos resultados obtidos, o sistema obteve uma pontuacao média de 81.739, o que,
de acordo com a escala de avaliagdo proposta, foi classificado como Excelente (Nota

A) pelos usudrios.

(1 Considerando apenas os usudrios com pouco ou nenhum conhecimento prévio a

respeito de Aprendizado de Maquina:
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Tabela 8 — Resultados do método SUS considerando apenas os usuarios com pouco ou
nenhum conhecimento prévio sobre AM

Usuario Conhecimento Prévio sobre AM | Escore SUS | Nota
Usuério 2 2 72,5 B
Usuario 8 2 90 A
Usuario 9 2 95 A
Usudrio 10 1 85 A
Usuario 14 2 60 D
Usuadrio 15 2 90 A
Usuario 16 1 82,5 A
Usuario 19 1 80 B
Usuario 20 1 82,5 A
Usuario 21 1 67,5 D
Usuario 22 1 52,5 D
Usuario 23 2 92,5 A
Média Final 79,166 B

De acordo com os resultados obtidos, os usuarios que declararam possuir pouco ou

nenhum conhecimento prévio sobre o tema AM classificaram o sistema como Bom

(Nota B), atribuindo uma pontuagao média de 79.166.

De acordo com os resultados obtidos, tanto através do questionario proposto pelo

autor, quanto através do método de avaliagdo de usabilidade do sistema System Usability

Scale, foi possivel perceber que a aplicacdo Machine Learning Toolkit cumpriu com os

objetivos em sua totalidade.

Baseando-se nas respostas dos usuarios voluntarios, a aplicacao é, de fato, de facil

utilizacdo. E importante frisar também que os usuarios do GRUPO B, ou seja, 0s quais

possuiam pouco ou nenhum conhecimento prévio a respeito de AM conseguiram, em sua

maioria, realizar as tarefas propostas, interagindo com o sistema para promover a criagao

e utilizacao dos modelos intuitivamente.
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Capitulo 5. Resultados e Discussées
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CAPITULO

Conclusao

Com o constante avanco da tecnologia em diversas areas do conhecimento, como agri-
cultura, engenharia, educacao e saude, e o consequente aumento na geracao e coleta de
dados de diferentes naturezas, criaram-se grandes oportunidades para que o Aprendizado
de Maquina pudesse auxiliar na resolucao de problemas complexos, além de atuar na oti-
mizacao de diversos processos em todos estes campos distintos. Dessa forma, a tendéncia
é que o AM esteja cada vez mais presente no cotidiano das pessoas, e que se caminhe
para um futuro o qual os produtos e tecnologias estejam cada vez mais integrados e
automatizados.

Apesar do avango tecnologico e da maior presenca do AM na industria, ambiente
académico, e na vida cotidiana da populagdo, nem sempre existem pessoas com conhe-
cimento necessario para aplicar tais metodologias e extrair delas seu maior potencial.
Assim, o Machine Learning Toolkit se apresenta como uma proposta de amenizacao deste
problema.

As etapas de construcao da aplicacao, em conjunto, contribuiram para o cumprimento
de todos os objetivos propostos neste trabalho. A linguagem R, juntamente com os
diversos recursos do pacote Shiny, se mostrou eficiente em construir uma aplicacao Web
intuitiva e de funcionalidade simples, e que permitiu a insercao, na aplicagdo, de recursos
visuais graficos, de texto e video, os quais foram fundamentais para a boa utilizagao da
ferramenta pelos usuarios.

O pacote Caret também se mostrou eficaz em seu propésito. Por disponiblizar recursos
de pré-processamento e treinamento e validacao de diversos algoritmos de AM, contribuiu
para que todas as funcionalidades da aplicacao estivessem bem integradas e padronizadas
de forma coerente.

O shinyapps.io e o Github possibilitaram o acesso da aplicacdo de forma gratuita a
qualquer usuario. Dessa forma, promovem a democratizacao e a disseminagao do conhe-
cimento a respeito do tema proposto.

Os questiondrios e métodos de avaliacao da aplicagao propostos foram de suma im-

portancia para a validagao dos objetivos inicialmente apresentados. Neste contexto, vale
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destacar o principal deles: permitir que pessoas sem conhecimento prévio a respeito de
Aprendizado de Maquina possam aplicar a tecnologia em seus préprios problemas e gerar
solucoes para problemas especificos em diversas areas do conhecimento.

Dessa forma, a aplicacdo apresentada em sua primeira versao cumpre com os obje-
tivos iniciais propostos. Além disso, busca-se para trabalhos futuros e versoes futuras
da aplicacao, a implementagao de uma série de melhorias como a adicao de algoritmos
de aprendizado nao supervisionado, a disponibilizagao de resultados mais detalhados,
insercao de novos videos explicativos, recursos de comparacao de desempenho entre os

algoritmos, entre outros.
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ANEXO A

Resultados Disponibilizados pelo

Machine Learning Toolkit

A.1 Graficos

[d Meétrica x Hiperparametro:

Gréfico disponivel quando a op¢ao Padrao de Parametros do Modelo for selecio-

nada. Mostra a relagao entre a métrica obtida e os hiperparametros selecionados.

Figura 47 — Exemplo do grafico Métrica x Hiperparametro

Accuracy x Hiperparametro

T T T
5 10 15

#Neighbors

Fonte: Autor

1 Importancia das Variaveis:

Este grafico mostra a importancia que cada variavel independente teve no modelo.
Ou seja, caso o modelo possua muitas variaveis independentes com baixa importan-
cia nos resultados, convém, geralmente, retira-las do modelo e retreina-lo utilizando

apenas variaveis de alta importancia.
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Figura 48 — Exemplo do grafico Importancia das Variaveis

Importdncia das variaveis

100+ @
§ 75_
1
c
«5 50
i)
|
g

254 1
. |

01 .
Sepal.Width Sepal.Length
Variavel

Fonte: Autor

[d Matriz de Confusao - Teste:

Mostra a relacao entre os valores reais e os valores preditos, classe a classe, tendo

em um eixo a referéncia, e no outro o resultado. A diagonal da matriz, contém os
valores acertados pelo modelo.

Disponivel em algoritmos de classificagao.
Figura 49 — Exemplo do grafico Matriz de Confusao
Matriz de Confuséao Teste

virginica- 4(40.0%)

i versicolor-

1 (10.0%)

Classificagdo

setosa-

setosa versicolor virginica

Referéncia

Fonte: Autor

[d Limite de Decisdo:

Grafico disponivel quando selecionadas apenas duas variaveis independentes. Mos-
tra, o limite de decisdao que o algoritmo criou para classificar os alvos escolhidos.
Além disso, os pontos observados referem-se aos pontos preditos do conjunto de

teste. Desta forma, convém analisar, em conjunto, a Matriz de Confusao, a Regiao
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de Decisao e o Limite de Decisao para interpretar os resultados.

Disponivel em algoritmos de classificagao.

Figura 50 — Exemplo do grafico Limite de Decisao

Limite de Decisao - Treino
45

&
P

Sepal.Width

5.0 55 70 75

60 65
Sepal.Length

@ setosa @ versicolor @ virginica

Fonte: Autor

(1 Regiao de Decisao:

Grafico disponivel quando selecionadas apenas duas variaveis independentes. Mos-
tra, no treino, qual foi a drea de decisao do algoritmo selecionado para classificar
os alvos escolhidos. Este grafico é importante para observar o comportamento do

modelo e comparéa-lo com os demais (modelos lineares vs modelos nao lineares por
exemplo)

Disponivel em algoritmos de classificagao.

Figura 51 — Exemplo do grafico Regiao de Decisao

Regiao de Decisao
4.5

&
=

Sepal . Width

w
=3

5.0 55 5 70 75

6.0 6.
Sepal.Length

s1e2e03

Fonte: Autor

(1 Resultados do Conjunto de Teste:
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Este grafico esta disponivel quando seleciona apenas uma variavel independente. Ele
mostra como o modelo gerado se ajustou quando aplicado aos dados do conjunto
de teste (ainda nao conhecidos pelo modelo). Os pontos na cor magenta referem-se

aos pontos do conjunto de teste, enquanto que a linha ou curva em azul refere-se ao

resultado obtido pelo modelo.

Disponivel em algoritmos de regressao.

Figura 52 — Exemplo do grafico Resultados do Conjunto de Testes

Conjunto de Teste

)
=]

TN

Petal. Width

[=)
- -

2
n

[N
déd
5 6 ¥ 8

Sepal.Length

Fonte: Autor

[ Relagao das Variaveis: Este grafico mostra a relagio entre as varidveis independentes
do modelo e a varidvel dependente, através de um gréafico de dispersao. Convém
analisar em conjunto o grafico de Importancia das Variaveis e Relacao das Varidveis
para interpretar melhor os resultados obtidos.

Disponivel em algoritmos de regressao.
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Figura 53 — Exemplo do grafico Relacao das Variaveis

Selecione a Variavel:

Sepal.Length -

Grafico de Dispersdo

Petal.Width

3
n

5 6 7

Sepal.Length

Fonte: Autor

A.2 Tabelas

Executando os modelos de regressao na aplicacao, é produzida a tabela contendo os

valores de R? e o Erro Quadratico Médio para cada algoritmo de aprendizado de maquina
avaliado.

Figura 54 — Exemplo da Tabela Resultado para um algoritmo de regressao

Show 5 + entries

maxdepth RMSE Rsquared

X 5 0.074 0.719

2 10 0.073 0.723

3 15 0.073 0.723

4 20 0.073 0.723
Showing 1 to 4 of 4 entries Previous it I Next

Melhor valor encontrado para maxdepth foi: 10

Com Raiz do Erro Quadréatico Médio de: 0.07348

Fonte: Autor

Executando os modelos da aplicagao, ¢ produzida a tabela contendo os valores de

Acuracia para cada algoritmo de aprendizado de maquina avaliado.
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Figura 55 — Exemplo da Tabela Resultado para um algoritmo de classificagao

Show 5 - |entries
k Accuracy
1 1 0.892
2 3 0.894
3 5 0.865
4 7 0.882
5 9 0.883
Showing 1 to 5 of 10 entries Previous ‘T‘ 2 Next

Melhor valor encontrado para k foi: 3

Com Acuréacia de: 0.89391

Fonte: Autor
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ANEXO B

Modelos Utilizados no pacote Caret

Os modelos disponiveis nesta aplicacao foram criados utilizando o pacote Caret. A
documentagao oficial pode ser consultada em: http://topepo.github.io/caret/index.html

Foram utilizados os modelos! a seguir:

1 Regressao Linear: Im

O Arvore de Decisiao: rpart2

[ Floresta Aletéria (Random Forest): rf

 Maquina Vetor de Suporte: svmLinear, sumPoly, svmRadial
[ K-Vizinhos Mais Préximos: knn

(1 Naive Bayes: nb

 Perceptron Multi Camadas: neuralnet

1 Para maiores informagoes, consultar https://topepo.github.io/caret/available-models.html
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ANEXO C

Questionario de avaliacao do Sistema

C.1 Questionario proposto pelo autor
1. Informacoes Preliminares

(1 Escolaridade:

Fundamental Incompleto
— Fundamental Completo
— Médio Incompleto

— Médio Completo

— Superior Incompleto

— Superior Completo
A Curso (Se Aplicével):

(d Area de interesse:

2. Anaélise de Perfil do Usuério

As respostam variam de 1 a 5, com 1 indicando a opcao "Discordo Fortemente'e 5

indicando a opg¢ao "Concordo Fortemente'.

(d PO1 - Eu tenho conhecimento prévio sobre programacao.
(4 P02 - Eu tenho conhecimento prévio sobre o tema Aprendizado de Maquina.

(1 P03 - Eu tenho interesse sobre o tema Aprendizado de Maquina.

3. Anélise da Experiéncia do Usuario

As respostam variam de 1 a 5, com 1 indicando a opcao "Discordo Fortemente'e 5

indicando a opc¢ao "Concordo Fortemente".

A P04 - O contetddo da aplicagao é relevante para mim.
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ANEXO C. Questiondrio de avaliagdo do Sistema

oo o0 dd oo

(o

P05 - Eu considero a utilizacao aplicagao intuitiva.

P06 - Eu compreendi o objetivo da aplicacao.

P07 - Eu consegui navegar com facilidade pelos menus da aplicacao.
P08 - Eu consegui criar um modelo.

P09 - Eu consegui aplicar o modelo depois de cri-lo.

P10 - Eu consegui exportar o modelo criado.

P11 - Eu consegui encontrar informacoes na aplicacio a respeito de termos que

eu nao conhecia.

P12 - Eu considero que a apresentacao dos resultados dos modelos foi clara e

de facil visualizacao.

Comentarios/Sugestoes :

C.2 Resultados obtidos pelo questionario proposto

pelo autor

Tabela 9 — Resultados obtidos pelo questionario proposto pelo autor - Pontuagoes

Nome

P01

P02

P03

P04

P05

P06

PO7

7
co

g
Ne)

P10

P11

P12

Usuério 1

4

Usuério 2

Usuéario 3

Usuario 4

Usuario 5

Usuario 6

Usuério 7

Usuério 8

Usuéario 9

Usuéario 10

Usuério 11

Usuério 12

Usuario 13

Usuario 14

Usuario 15

Usuéario 16

Usuario 17

Usuario 18

Usuario 19

Usuario 20

Usuario 21

Usuéario 22

Usuario 23
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Tabela 10 — Resultados obtidos pelo questiondrio proposto pelo autor - Areas de Interesse

Nome Areas de Interesse

Usuario 1 | Controle e Automacao

Usuario 2 | Automagao

Usuario 3 | Estruturas e Ciéncia de dados

Usuario 4 | Tecnologias Web e Mobile

Usuério 5 | RPA / Artificial Intelligence / Machine Learning
Usuario 6 | Engenharia da Computacao, Biomédica, Inteligéncia Artificial, Computacao Grafica
Usuario 7 | Certificacao e Homologacao, Termofliidos, Pogramacao
Usuario 8 | Automagao

Usuario 9 | Games

Usuario 10 | Medicina

Usuario 11 | Telecomunicagoes

Usuéario 12 | Manutengao

Usuario 13 | Automagao

Usuério 14 | ENTRETENIMENTO, EMPREENDEDORISMO
Usuario 15 | agronomia

Usuario 16 | Agricultura

Usuério 17

Producgao Vegetal

Usuério 18

Controladores Logicos Programaveis (CLP)

Usuario 19 | Psicologia
Usuario 20 | Fabricagao
Usuario 21 | Processos Quimicos Industriais
Usuario 22 | Advogado

Usuario 23

Bolsa de Valores

C.3 System Usability Scale

Perguntas referentes ao método SUS.

1 PO1 - Eu acho que gostaria de usar esse sistema com frequéncia.

1 P02 - Eu acho o sistema desnecessariamente complexo.

1 P03 - Eu achei o sistema facil de usar.

1 P04 - Eu acho que precisaria de ajuda de uma pessoa com conhecimentos técnicos

para usar o sistema.

I U N

P05 - Eu acho que as varias fung¢oes do sistema estdo muito bem integradas.
P06 - Eu acho que o sistema apresenta muita inconsisténcia.
P07 - Eu imagino que as pessoas aprenderao como usar esse sistema rapidamente.

PO8 - Eu achei o sistema atrapalhado de usar.
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d P09 - Eu me senti confiante ao usar o sistema.

1 P10 - Eu precisei aprender varias coisas novas antes de conseguir usar o sistema.

C.4 Resultados obtidos pelo System Usability Scale

Tabela 11 — Resultados obtidos pelo método System Usability Scale

Nome P01 | PO2 | PO3 | P04 | PO5 | P06 | PO7 | PO8 | P09 | P10
Usuariol |5 1 5 1 5 1 5 1 4 5
Usuario 2 | 3 2 4 3 4 2 5 2 4 2
Usuario 3 | 3 1 5 1 4 3 4 1 5 3
Usuario4 | 5 2 4 4 4 3 5 2 5 3
Usuério 5 5 1 5 2 5 1 5 1 5 1
Usuario 6 | 4 1 5 2 5 1 4 1 4 1
Usudrio 7 | 3 1 4 1 5 2 5 2 5 3
Usuario 8 | 4 2 4 1 5 1 5 1 4 1
Usuario9 |5 1 5 1 5 1 3 1 5 1
Usuario 10 | 5 2 5 3 5 1 4 1 4 2
Usuario 11 | 5 3 5 3 5 1 5 2 5 5
Usuario 12 | 4 1 5 1 4 1 5 1 4 2
Usuéario 13 | 5 2 4 4 4 2 4 1 5 2
Usuério 14 | 2 2 5 5 4 2 5 1 3 5
Usuario 15 | 4 1 5 2 5 1 5 1 4 2
Usuario 16 | 4 5 5 2 5 1 4 1 5 1
Usuario 17 | 4 2 3 1 4 1 4 1 4 1
Usuario 18 | 4 1 4 1 5 1 4 1 5 1
Usuério 19 | 4 1 4 3 5 1 5 2 4 3
Usuario 20 | 3 1 5 4 5 1 5 1 4 2
Usuario 21 | 3 1 4 3 3 2 4 2 3 2
Usuario 22 | 5 1 2 5 2 1 3 2 2 4
Usuario 23 | 5 1 5 3 5 1 5 2 5 1




