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Visao geral

sobre o
Machine

Learning




“Machine Learning € a area de estudo
gue da habilidade a computadores de
aprender algo que ndo foram
explicitamente programados”

Arthur Samuel (1959)




Evolucao historica do Machine Learning
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Teoria sobre o cérebro Computador para ML

« Random Forests

» Support Vector
Machines

 Deep Neural
Networks
(1980-1990)
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Evolucao historica do Machine
(statistical) Learning
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Evolucao historica do Machine
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Grande questao atual? Eticall

Twitter taught Microsoft’s Al chatbot to

TECH

How Target Figured Out A Teen
Girl Was Pregnant Before Her
Father Did

Kashmir Hill Former Staff
Welcome to The Not-So Private Parts where technology & privacy collide

Feb 16, 2012, 11:02am ES

@ This article is more than 10 years old.

Every time you go shopping, you share
intimate details about your
consumption patterns with retailers.
And many of those retailers are
studying those details to figure out
what you like, what you need, and

which coupons are most likely to make

you happy. Target , for example, has

figured out how to data-mine its way

TARGET

Target has got you in its aim

into your womb, to figure out whether
you have a baby on the way long before

you need to start buying diapers.

Charles Duhigg outlines in the New York Times how Target tries to hook

be a racist asshole in less than a day

By JAMES VINCENT

¥ B9 ¢

It took less than 24 hours for Twitter to corrupt an innocent Al
chatbot. Yesterday, Microsoft unveiled Tay — a Twitter bot that the
company described as an experiment in "conversational
understanding." The more you chat with Tay, said Microsoft, the
smarter it gets, learning to engage people through "casual and
playful conversation."

Unfortunately, the conversations didn't stay playful for long. Pretty
soon after Tay launched, people starting tweeting the bot with all
sorts of misogynistic, racist, and Donald Trumpist remarks. And
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DIVERSITY, EQUITY & INCLUSION

Al Bias Could Put Women'’s
Lives At Risk - A Challenge For
Regulators

Carmen Niethammer Former Contributor ©
I am a private sector development expert and gender diversity leader.

When the European Commission released the long awaited white paper
“On Artificial Intelligence - A European approach to excellence and
trust” on February 19, much of the initial public reaction focused on
potential AI regulation further challenging the EU’s position in light of

fierce technological competition from China and the United States.

Few discussed the European Commission’s document mention of gender
and ethical guidelines. Importantly, the white paper calls for
“requirements to take reasonable measures aimed at ensuring that [the]
use of Al systems does not lead to outcomes entailing prohibited

discrimination.” Why does it matter?

This is not simply about a theoretical approach to discrimination. It is
largely also about saving (women'’s) lives - and ensuring that essential
products and services meet the needs of both women and men. However,
if artificial intelligence is based on “bad” data sourced predominantly

from men and/or based on male profiles, terrible things can happen.



Grande questdo atual? Eticall

Exatiddo
(Accuracy)

Preconceito (Bias) Justica (Fairness)

Conftrolo humano e
tomada de
decisdo (Human
control and
decision making)

Privacidade Transparéncia Responsabilidade
(Privacy) (Transparency) (Accountability)
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Grande questdo atual? Eticall

“Porporcdo de casos para os quais o modelo
Exatidd&o de ML gera o resultado correto”

(Accuracy)
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Grande questdo atual? Eticall

Preconceito (Bias)

VERNON PRATER

Prior Offenses

Subsequent Offenses

LOW RISK

BRISHA BORDEN

Prior Offenses

Subsequent Offenses

HIGH RISK

LOW RISK

BERNARD PARKER

3 HeHrisk 10

“Desvio sistemdtico do valor real”

UAMES RIVELLI
LOW RISK 3

JAMES RIVELLI

Prior Offenses

Subsequent Offenses

LOW RISK

ROBERT CANNON
MEDIUM RISK

ROBERT CANNON

Prior Offense

Subsequent Offenses

MEDIUM RISK
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Grande questdo atual? Eticall

“As pessoas devem ser tratadas de forma
igual a ndo ser que haja uma razdo que
justifique o contrario”

Justica (Fairness)

EQUALITY EQUITY
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Grande questdo atual? Eticall

“Um modelo de ML deve ser exato, de
confianca, seguro, e robusto”
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Grande questdo atual? Eticall

“ML afeta um utilizador ou seus dados, sem
Privacidade seu conhecimento ou consentimento”

(Privacy)
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Grande questdo atual? Eticall

“Ter acesso a informacdo de forma a tomar
Transparéncia decisdes sobre o uso de ML”

(Transparency)
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Grande questdo atual? Eticall

“Algoritmos e os dados que 0s conduzem sGo
Responsabilidade desenhados e criados por pessoas. Ha sempre
(Accountability) um humano responsavel pelas decisdes do

algoritmo.”

{fHMML
i ERROR

o 0

OFFICE

POLICY
BLAME THE

}\ L o
C 0 M I U I E R © 2014 Trubune Content Agency, LLC Inc. All rights reserved.
‘ Reorder: NHE-18731 www.ComplianceSigns.com J




Grande questdo atual? Eticall

“Aplicacoes com ML devem estar sempre, no
final, sob o confrolo de um humano .”




Grande questdo atual? Eticall

“Métodos de ML complexos treinados em
datasets muitfo grandes consomem muita
energia na fase de treino.”

|
Deep and steep

Computing power used in training Al systems

Days spent calculating at one petaflop per second*, log scale

2 3.4-month 100
By fundamentals -—8, doubling .

O Language @ Speech @ Vision o,
© Games @ Other /dg 1
AlexNet, image classification with de 0.1

deep convolutional neural networks —@ ;jo .
¥ 001
(e} © 0
% 0.001
o) ©
© 0.0001
Two-year doubling o ©
(Moore's Law) 0.00001
€ Firstera> -> Modern era 0.000001
_./ Perceptron, a simple artificial neural network 0.0000001
I I 1 I I I |
1960 70 80 90 2000 10 20

Source: OpenA *1 petaflop=10'* calculations

20



Grande questdo atual? Eticall

Valores da UNESCO: A

- Respeito, protecdo € promocdo dos e ——
direitos humanos, liberdades
fundamentais e dignidade.

- Ambiente e ecossistemas prosperos

- Assegurar diversidade e inclusdo

- Sociedades vivendo em paz, justas S e e e e B8
e interconectadas T ——
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Compromissos na escolha de uma
tecnica de ML
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Compromissos na escolha de uma
tecnica de ML
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Flexibilidade ou Interpretabilidade

Regressao

Interpretabilidade
O
)
2
K,
o)
-
=
D)
M
(7]

., Redes neuronais
Flexibilidade
24




Como fazer um bom ajuste?
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Como fazer um bom ajuste?
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Como fazer um bom ajuste?
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Como fazer um bom ajuste?



Como verificar a qualidade do
ajuste?

ERRO QUADRATICO MEDIO (MSE)
= MEDIA[(REAL(X) - MODELO(x))?]
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Como verificar a qualidade do
ajuste?

ERRO QUADRATICO MEDIO (MSE)

= MEDIA[(REAL(X) - MODELO(x))?] ERRO QUADRATICO MEDIO=0 |



Separar os dados de treino dos dados
de teste




Separar os dados de treino dos dados
de teste

TREINO




Separar os dados de treino dos dados
de teste

TREINO

Erro Quadratico Médio

Flexibilidade



Separar os dados de treino dos dados
de teste

TESTE

TREINO

Erro Quadratico Médio

Flexibilidade



Regressao ou Classificacao

35



Como verificar a qualidade da
classificacao?

TAXA DE ERRO = NUMERO DE ENGANOS[(REAL(X) # MODELO(x))]/TOTAL DE TESTES
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Aprendizagem supervisionada e nao

supervisionada ,
Aprendizagem
reforcada

Machine Aprendizagem
Aprendizagem B Learning NAO

supervisionada Supervisionada
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Supervisionada Nao Supervisionada

; Entrada ) Saida Entrada

'_ML algorithm '_ML algorithm

i Dados de treino i Dados de treino

B o

EENENNNNNN- [

T T T ——
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Supervisionada Nao Supervisionada
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Supervisionada Nao Supervisionada
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Supervisionada Nao Supervisionada

4]



Supervisionada Nao Supervisionada
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Supervisionada Nao Supervisionada
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Supervisionada Nao Supervisionada

« Reconhecimento de « Agrupamento de dados
escrito « Reducdo de

* Detecao de spam dimensionalidade

* Processamento natural  Detecdo de anomalias
de texto

« Reconhecimento de
objetos
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Aprendizagem reforcada

K



Aprendizagem reforcada

V. Mnih et al. Nature 518, 529 (2015)

46



Aprendizagem reforcada

THE INTERNATIONAL WEEKLY JOURNAL OF SCIENCE

At last — a computer program that
can beat a champion Go player PAGE484

ALL SYSTEMS GO

CONSERVATION RESEARCH ETHICS POPULAR SCIENCE S KATURE CO/mAToRE

SONGBIRDS SAFEGUARD WHEN GENES
A LA CARTE TRANSPARENCY GOT ‘SELFISH’

[llegal harvest of millions Don’t let openness backfire "s calling
of Mediterranean birds on individuals card forty years on
PAGE 452 PAGE 459 PAGE462




Aprendizagem supervisionada:
Algoritmo de k-nearest neighbors
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Aprendizagem supervisionada:
Algoritmo de k-nearest neighbors
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Aprendizagem supervisionada:
Algoritmo de k-nearest neighbors
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Aprendizagem supervisionada:
Algoritmo de k-nearest neighbors

L] Voto da maioria
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Aprendizagem supervisionada:
Algoritmo de k-nearest neighbors
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Aprendizagem supervisionada:
Algoritmo de k-nearest neighbors

- k=5 Voto da maioria
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Aprendizagem nao supervisionada:
Algoritmo de k-means
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Aprendizagem nao supervisionada:
Algoritmo de k-means

Gerar Centroides
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Aprendizagem nao supervisionada:
Algoritmo de k-means

Atribuir dado a centroide mais préximo
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Aprendizagem nao supervisionada:
Algoritmo de k-means

Mudar a posicao do centroide para a media dos
seu dados
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Aprendizagem nao supervisionada:
Algoritmo de k-means

Redistribuir dados pelos centroides mais préximos

So

®a o
&
.C".
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Type Subtype Examples

s linear regression Gaussian process regression (GPR)
L . Regression nonlinear regression artificial neural networks (ANN)
eaming support vector regression (SVR)

Learn model relating
inputs to outputs

support vector machines (SVM) artificial neural networks (ANN)

Classification k-nearest neighbors (KNN) decision trees / random forests
linear discriminant analysis (LDA)
: k-means / k-medoids Gaussian mixture models
agglomerative hierarchical density based
self-organized maps (SOM)  hidden Markov models (HMM)
Learn model of underlying
data geometry or relations principal component analysis (PCA) Isomap
Dimensionality kernel principal component analysis (kPCA)  locally linear embedding (LLE)
Reduction multidimensional scaling (MDS) diffusion maps (dMaps)
maximum variance unfolding (MVU) local tangent space alignment (LTSA)

graph-based label propagation
Gaussian mixture models
semi-supervised support vector machines (S3VM)

Semi-supervised

Learning

Learn model relating
inputs to outputs making
use of unlabeled data

Reinforcement epsilon-greedy Sarsa
: prioritized sweeping Q-learning
Learning

temporal difference learning

Learn optimal policy to
maximize reward function

Figure 1. Taxonomy of machine learning algorithms.



Arvores de decisdo

Nodo Raiz

Nodos Intermédios
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Arvores de decisdo

Classificacao Regressao

Petal co < 2. 6

no yes Peso >=2.4 ;

Petal co<438 Potencia >= 178

.{ - < e

Dataset de flores Iris Dataset do consumo de carros em milhas por galdo
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Regressdo com arvores de decisdo

)
- Q

O

Peso
o)

) O
I | I | I I

50 100 150 200 250 300

Potencia
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Peso

Regressdo com arvores de decisdo

QO

yes | Peso >=2.4 [,

< — /
~ i O

Potencia >= 178

-(. )
N —
@)
- 0O

I I I I I |
50 100 150 200 250 300

(@)

O

Potencia Dataset do consumo de carros em milhas por galdo
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Consiruir uma arvores de decisao

Peso >=2.4

Minimizar o desvio quadrdtico
médio:

ERRO QUADRATICO MEDIO (MSE)
yes | Potencia >= 118 = MEDIA[(REAL(X) - MODELO(x))?]

./ o
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Consiruir uma arvores de decisao

yes Peso >= 2 4 no

Potencia >= 178 \
Peso >=2.4 / / \

/ \ \ = Peso N -

$ \.
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Consiruir uma arvores de decisao

.’_,n .; Peso »= 2.3 [T .;

Tempo_OM < 19

Cilindro »= 7
Peso »= 313 Poso »= 2
Peso >= 4.7 Peso >= 1.8 ‘
Tempo_QM < 17 Potencla >= 96 . .
Potencia < 223 Tempo_QM >= 19 Peso »= 2
15) Tempo_QM >= 17 a9 Patencia »= 78 @
10) Peso >= 1.7 Peso < 3.5Tempo_QM < 16 @
Peso>=356 Peso <36 \1_8: Tempo_OM < 13 @
13) Tempo_QM >= 18 18) 20) 23
Peso>=33 Peso<36 | (18 Tempo_QM < 20
Potencla < 290 a5 (19) @
18) (16)  Tempo_QM <18 (22

0 @@ D @n

(i)

66



Consiruir uma arvores de decisao

T - Pode levar a um sobreaqjuste
i W v - Deve-se fazer uma “poda”
oy TDROGE L S L da darvore (pruning)

15, Tempo_QM >= 17 l:i—g:l Potencia »= 78 @
10) Peso>= 1.7 Peso < 3.5Tempo_QM < 16
Peso >= 3.5 Peso < 3.6 (18) Tempo_OM <13 @
13, Tempo QM >=18 18) 20 23
Peso »= 33 Peso<36 | (10 Tempo_QM < 20
Potencla < 290 18 (19) 21)
Tempo_QM < 18 (22)
1 ' @
1))
‘.‘1‘6...1
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Consiruir uma arvores de decisao

T - Pode levar a um sobreaqjuste
i W v - Deve-se fazer uma “poda”
ol TOREE o NSRS da drvore (pruning)

(15 Tempo_QM >= 17 (19) Potencia »= 78 (@D
-|{]" Peso >= 1.7 Peso < 3.5Tempo_QM < 16
Peso >= 3.5 Peso < 3.6 A8) Tempo_om<13 @B
13 Tempo_QM >= 18 18) 20 23

il oo < ERRO QUADRATICO MEDIO (MSE) + Parametro de

S e B A poda vezes o nimero de folhas
(18) Tempo_QM <18 (22)
4 (ﬁ)
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Comprimento de uma pétala

Classificacdo com arvores de decisdo

M~

o

—e

l l
1.0 1.5

Largura de uma pétala

!
2.0

|
2.5
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Comprimento de uma pétala

Classificacdo com arvores de decisdo

M~

o

w

= o © 8 S 8 ofe 0
— _HO0gE
U B R e
— 8o é é o
i o
8 @ ©
|eh
| | | | I
0.5 1.0 15 2.0 2.5

Largura de uma pétala

/70

Petal co < 2 6

no

Petal co<438




Contruir arvore de decisao para

classificacao

Petal co < 2. 6

no

4 Petal_co <4.8

/1

- O desvio quadrdatico médio ndo
pode ser usado e a taxa de erro dd
mMaus resultados.

- Usam-se dois parametros:
- O Indice de Gini
- Enfropia de informacdo



Vantagem e desvantagem das arvores
de decisao

Vantagem:
- Simples de interpretar

72



Vantagem e desvantagem das arvores

de decisao

Vantagem:
- Simples de interpretar

Gr_Liv_Area
Year_Built
Total_Bsmt_SF
First_FIr_SF
Year_Remod_Add
Fireplaces
Exter_QualTypical
Garage_Cars
Fireplace_QuNo_Fireplace
Kitchen_QualTypical
Lot_Area
BsmtFin_SF_1
FoundationPConc
Second_FIr_SF
Exter_QualFair
Garage_Area
Latitude
Bsmt_Unf_SF
Exter_QualGood
Full_Bath
Wood_Deck_SF
MS_SubClassTwo_Story_1946_and_Newer
Mo_Sold
Mas_Vnr_Area
Central_AirY
MS_ZoningResidential_Low_Density
Half_Bath
Open_Porch_SF
Bsmt_ExposureGd
Garage_TypeDetchd
Overall_QualVery_Excellent
Exterior_1stBrkFace
Overall_QualAbove_Average
Garage_FinishuUnf
Longitude
NeighborhoodNorthridge
MS_SubClassOne_Story_with_Finished_Attic_All_Ages
MS_SubClassOne_Story_1945_and_Older
MS_SubClassOne_and_Half_Story_Unfinished_All_Ages
MS_SubClassOne_and_Half_Story_Finished_AIll_Ages

/3

O e 0 0

25

50
Importance (caret)

75
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Vantagem e desvantagem das arvores
de decisao

Vantagem:
- Simples de interpretar

Desvantagem:

- Em termos de precisdo é pior do que a maioria dos métodos de machine
learning

74



Vantagem e desvantagem das arvores
de decisao

Vantagem:
- Simples de interpretar

Desvantagem:

- Em termos de precisdo é pior do que a maioria dos métodos de machine
learning

Solucao:
- Combinar varias arvores em simultdneo usando métodos como bagging,
boosting e random forests.

75



Random Forest
- Constroi arvores
‘;‘n % ﬁ descorrelacionadas umas
das outras
- Faoz a media do resultado
@. ;’ %J conjunto das vdrias arvores
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Maquinas de Vetores de Suporte
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Classificador de Margem Maxima

/8



Classificador de Margem Maxima
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Classificador de Margem Maxima
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Classificador de Margem Maxima

(6)
O o

o)

5 ©
fo)
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Classificador de Margem Maxima




Classificador de Margem Maxima




Classificador de Margem Maxima

O u . Vetores de
O g suporte
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Classificador de Margem Maxima

85

U4
U4
U4
,/
U4
/ /
/ /
V4 4
y 4 U4
y4 V4
A
U4
U4
U4
/
U4
U4
U4

/



Classificador de Vetores de Suporte
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Classificador de Vetores de Suporte
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Classificador de Vetores de Suporte

4




Classificador de Vetores de Suporte

/ 4
/ y

/ ~ Margem vezes um
parameiro de flexibilidade
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Maquinas de Vetores de Suporte
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Maquinas de Vetores de Suporte

A fronteira linear
pode falhar

21
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Maquinas de Vetores de Suporte

Kernel Radial

inomia

Kernel Pol

IllllIllll..

L4
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Maquinas de Vetores de Suporte

O que fazer quando ha mais de duas classes?

Duas possibilidades:
- Um contra todos: escolher a classe mais longe da fronteira
- Um confra um: escolher a classe mais frequente

94



Redes Neuronais
‘/0

o

o

Entrada

/ Saida
(Ouput)

(Inpuft) Camada
Oculta
(Hidden)

25



Primeiro tipo de Neuronios: Percetron

Entrada
(Input)

\ Bias
‘ Saido
(Ouput)
) 4
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Primeiro tipo de Neuronios

Entrada
(Input)

\ Bias
‘ Saido
(Ouput)
) 4

] Se E1 X P1 + E2 X P2 > Bias
Saida n

(Ouput)

0 Qutros

97
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Primeiro tipo de Neuronios: Percetron

Entrada
Saida
INnput
(Input) (Ouput)
El Pl

\ Bias
‘ Saido
(Ouput)
) 4

Bias Entradas

, vezes pesos
1 Se E1 X P1 + E2 X P2 > Bias

Saida n
(Ouput)
0 Qutros
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Neuronios atuais: Sigmoid ou RelU

Entrada
(Input)

\ Bias
‘ Saida
(Ouput)
) 4
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Neuronios atuais: Sigmoid ou RelU

Entfrada
(Input) +]

Sigmoid

Saida

(Ouput) Enfradas

vezes PeSOoSs
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Neuronios atuais: Sigmoid ou RelU

Entfrada
(Input) +]

Sigmoid

Saida

(Ouput) Enfradas

vezes PeSOoSs

Bias Entradas vezes pesos
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Contruir uma Rede Nevuronal

Entrada

(Input) ‘
y P7
El ‘ P2 Saida
P3 P8 oupu)
P4 —
P9
EQ‘ P5 /
Iy
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Contruir uma Rede Nevuronal

Entrada
(Input)
y p7 Minimizar o desvio quadratico
o ‘ - Saida médio:
(Ouput)

ERRO QUADRATICO MEDIO (MSE)
= MEDIA[(REAL(X) - MODELO(x))?]

P3 P8
P4 —
P9
- ‘ P5 /
P

103



Contruir uma Rede Nevuronal

Entrada

(Input) ‘
y P7
El ‘ P2 Saida
P3 P8 oupu)
P4 —
P9
EQ‘ P5 /
Iy
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Contruir uma Rede Nevuronal

(Input) ‘

y P7

El ‘ P2 Saida
P3 P8 oupu)
P4 —
P9

EQ‘II’ P5 ’/////w

o=

RelU
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Contruir uma Rede Nevuronal

(Input)
—

E]‘ P2

RelU

Saida
(Ouput)

Regressao -> Func¢ao Linear
Classificacdo Binaria -> RelU
Muitas Classes -> SoftMax
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Contruir uma Rede Nevuronal




Contruir uma Rede Nevuronal

Menor ou igual ao
numero de variaveis

‘/

NN

a

-
PN
%
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Contruir uma Rede Nevuronal




Contruir uma Rede Nevuronal

Quanto mais camadas mais
nao linear (perigo de overfit)

o0
_— — AN
0o *Fele-e-

0,

0GRy
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Backpropagation

Entrada

(Input) ‘
y P7
E1 ‘ P9 Saida
P3 P 1oupu)
P4 —
P9
EQ‘ P5 /
o=

111



Backpropagation

Entrada
(Input) Passos:

P ‘ P7 1. Definir funcdo de custo (desvio
ET ‘ { Saida quadrdatico médio, entropiq,
3 o8 (Ouput) efc...)
@ —

2. Iruma camada para tras e
calcular o gradiente da

ps P9 funcdo de custo
E2 ‘ 3. Mudar os pesos na direcdo do
% gradiente (método do

gradiente)
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Tipos de Redes Neuronais



Tipos de Redes Neuronais

Convolutional Neural Network

Feature maps
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Tipos de Redes Neuronais
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Grandes modelos de Linguagem (LLM)
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Figure 1: The Transformer - model architecture.



