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RESUMO

Atualmente, tem-se enfrentado desafios de lidar com o grande volume e variedade de
dados gerados principalmente pelos avangos tecnologicos nos processos de coleta e
processamento de informagdes. Como consequéncia, houve um aumento na complexidade
dos processos de andlise. Responséavel pela gestdo desses dados vindos de varias fontes,
por analisar e dar apoio a decisdo através de procedimentos computacionais,
aprendizagem de maquina, e analises estatisticas, a Ciéncia de Dados vem conquistando
o interesse da comunidade cientifica e também no mercado de negécios. A proposta deste
trabalho € a de pesquisar e compreender os conceitos de Ciéncia de Dados, Aprendizado
de Méaquina e ferramentas Open Source dentro do contexto, afim de explorar de maneira

préatica os conceitos estudados.

Palavras-chave: Ciéncia de Dados; Aprendizado de Maquina; Open Source; Algoritmos
de Aprendizado



ABSTRACT

Challenges have now been faced to deal with the large volume and variety of data generated
primarily by technological advances in the processes of data collection and processing. As
a consequence, there was an increase in the complexity of the analysis processes.
Responsible for the management of this data coming from various sources, for analyzing
and supporting the decision through computational procedures, machine learning, and
statistical analysis, Data Science has been winning the interest of the scientific community
and also in the business market. The purpose of this work is to research and understand
the concepts of Data Science, Machine Learning and Open Source tools within the context,

in order to explore in a practical way the concepts studied.

Keywords: Data Science; Machine Learning; Open Source; Learning Algorithms
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1. INTRODUCAO

Nos ultimos anos, o Aprendizado de Maquina (em inglés, Machine Learning) que, de acordo
com BRINK (2014), é uma ramificacdo da Inteligéncia Artificial (I1A) voltada para o estudo e
a construcao de sistemas computacionais capazes de aprender de forma automatizada a
partir de analise de dados. Machine Learning tem sido um dos focos de estudo dentro da
area de tecnologia e com a grande disponibilidade de dados, o estudo torna-se ainda mais
necessario, podendo-se aplicar técnicas para andlise desses dados com inteligéncia,
colaborando significativamente com o caminhar da tecnologia na atualidade. (SMOLA,
2008).

Pode-se encontrar estudos e solu¢gdes com Machine Learning diversas areas, a area de
Marketing com os sistemas de recomendacdes é uma delas. O sistema baseia-se em
tradicionalmente em técnicas de Aprendizado de Maquina, com o objetivo de encontrar
padrdes de acordo com as acdes dos usuarios para que recomendacdes possam ser feitas.
Em pesquisa realizada por KOBSA (2001), websites que ofereceram servigos
personalizados conseguiram um aumento de 47% no nimero de novos clientes, reforcando

a importancia desse marketing direto por meio do sistema de recomendacdes.

Encontra-se estudos também na é&rea de transito urbano, tendo em vista a crescente
urbanizacdo e por consequéncia o aumento da quantidade de veiculos circulando nos
centros urbanos causando mais congestionamentos. Segundo CINTRA (2014), o
desperdicio de recursos por causa dos congestionamentos na cidade de S&ao Paulo foi de
40 bilhdes de reais em 2012, o que corresponde a 7,6% do PIB da cidade nesse ano. Uma
reducdo de 27,63% no tempo de viagem dos motoristas da regido metropolitana de S&o
Paulo corresponderia a um aumento de 15,75% na produtividade dos trabalhadores na
regiao, o que geraria um aumento Um dos estudos mais recentes na area (CASTRO, 2017),
visa por meio da temporizacao inteligente dos semaforos, que sera ajustada de acordo com
o fluxo da via, com o intuito de otimizar os fluxos dos veiculos, reduzindo o tempo de viagem

e prevenindo congestionamentos.

Os meios de coleta de dados tém aumentado recentemente, seja com Internet das Coisas
(do inglés, Internet of Things) com seus sensores, ou por meio de algoritmos capazes de

retirar dados de acordo com o comportamento do usuario na internet e, como consequéncia



a quantidade de dados gerados também aumentou. Tecnologias como Hadoop, Apache
Cassandra, dentre outras permitiram que o0s dados pudessem ser processados,
armazenados e analisados. Este cenario gerou uma mudanca nos desafios cientificos. O
antigo problema da escassez dos dados, foi substituido pela dificuldade em gerenciar 0 seu

excesso, variedade e distribuicdo (HEY et al. 2009).

Posto isso, solugbes que sejam capazes de obter informacdes por meio de dados para
tomadas de decisdes, crescem cada vez mais. Paralelamente tem-se também o
crescimento da Ciéncia de Dados (em inglés, Data Science), que €, DHAR (2013), o campo
de estudo interdisciplinar que utiliza técnicas de diversas areas cientificas para definir
processos e sistemas para a extracao de informacéo e conhecimento a partir dos dados.
Uma area que possui diversas contribuicdes que trabalham com Data Science é a da saude.

Métodos estatisticos, capazes de analisar grandes quantidades de dados bioldgicos, vém
sendo desenvolvidos e implementados ha algum tempo na tentativa de identificar e predizer
as funcbes dos genes e proteinas por eles codificados (WANG et al., 2003). Resultados
obtidos por meio de analise in silico — por meio de simulagdo computacional - e confirmadas
posteriormente em laboratoério (SILVA, 2010), sugerem que é possivel a identificacdo de
uma familia inteira de genes, por meio de processos de Ciéncia de Dados, a partir de
informacdes genéticas depositadas em banco de dados publicos.

E comum presenciar Machine Learning e Data Science correlacionados, tendo em vista que
0s conceitos e definicbes destas duas areas possuem certa relacdo, que pode ser vista no
Diagrama Venn de Ciéncia de Dados (Conway, 2010), ilustrado na Figura 1. De acordo com
ZHOU (2003), sem as técnicas de analise de dados do aprendizado de maquina, aplicar

Data Science seria extremamente complexo.
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Figura 1: Diagrama Venn de Ciéncia de Dados (CONWAY, 2010)

Nesta pesquisa sera utilizado algumas iniciativas Open Source, sendo as principais
TensorFlow, uma biblioteca para tarefas de aprendizagem de maquina, desenvolvida pelo
Google, que utiliza grafos que podem ser usados para representar os n6s dos modelos de
redes neurais, bem como as arestas que representam os tensores. Keras, biblioteca para
trabalhar com rede neural de alto nivel escrita em Python e é utilizada como frontend em
TensorFlow (KERAS, 2017).

Possui uma prototipagem rapida e facil, suporte a redes convolucionais e recorrentes,
suporte também para esquemas de conectividade arbitraria. Segundo PEDREGOSA et al.
(2011), o Scikit-Learn é biblioteca de Machine Learning para programacédo em Python, ela
inclui diversos algoritmos de classificacao, regressédo e agrupamento, e € projetada para

interagir com as bibliotecas Python numéricas e cientificas.



1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste projeto de pesquisa € o de identificar iniciativas open source no
contexto de Machine Learning, bem como explorar de maneira e aplicar conceitos de
Aprendizagem de Maquina para contribuir com a democratizacéo da Inteligéncia Atrtificial
(IA). Entende-se por democratiza¢do na IA como sendo o compartilhamento de um estudo
exploratorio na area de Data Science. Fomentado novos estudos trabalhos a partir dos

fundamentos identificados por esta pesquisa.

Como resultados desta pesquisa, espera-se contribuir com um material que identifica e
explora, de maneira pratica, ferramentas, métodos e tecnologias relacionadas a IA e
Machine Learning. Também faz parte dos resultados, as discussdes sobre desafios e

dificuldades no uso de tais recursos para promover Open Data Science.

1.2 JUSTIFICATIVAS

Tem-se notado um aumento significativo no interesse da academia e empresas, sobre Data
Science e Machine Learning, de acordo com DAVENPORT et al. (2006), o surgimento de
uma nova forma de competicdo baseada no uso intensivo de analise, dados e tomada de
decisOes baseadas em fatos fez com que, no lugar de competir em fatores tradicionais, as
empresas comecgassem a empregar estatistica, analise quantitativa e modelagem preditiva

como elementos primarios de concorréncia, ou seja, IA e Ciéncia de Dados.

Em uma pesquisa realizada por MCKINSEY (2016), analisando todas as profissdes
existentes nos Estados Unidos, um terco do tempo que as passam no local de trabalho é
usado para atividades de coleta e processamento de dados, corroborando ainda mais de
gue se faz necessario pesquisas e estudos nessa area, afim de auxiliar nessa coleta e

processamento dos dados.

Segundo FREIRE et al. (2014), o reuso dos dados publicados para a geragcdo de novos
conhecimentos também é essencial para a evolucdo da ciéncia, alem de possibilitar a
reanalise de evidéncias, a minimizacdo da duplicacdo de esforcos e a aceleracdo da

inovacao.



Diante do exposto, torna-se oportuno elaborar e compartilhar um material de apoio
relacionado a IA e Aprendizado de Maquina, para auxiliar na simplificagdo da aprendizagem

dessas areas, de forma livre.

1.3 MOTIVACAO

IA e Data Science tem crescido exponencialmente nos ultimos anos, pode-se notar que
ferramentas baseadas em Inteligéncia Artificial e Ciéncias de Dados estdo presentes na
atualidade, seja por reconhecimento de voz — Siri, Google Now, Cortana -, Alexa, Amazon
Echo, funcdes de autocorrecdo, carros autdnomos, reconhecimento facial e chatbots.
Técnicas de Machine Learning sdo conhecidas ha algum tempo, mas s6é com 0s avangos
tecnoldgicos e com a grande quantidade de dados disponiveis é que se tornaram melhores

praticaveis.

O desenvolvimento deste projeto de pesquisa € motivado pelo fato de que a area de
Inteligéncia Artificial e Data Science tém sido exploradas de maneira crescente nos ultimos
anos, além de serem disciplinas que, ndo sé agrega no meio tecnolégico, mas também com
todas as outras areas imaginaveis. Apesar desta pesquisa investigar areas emergentes,
destaca-se que o0s resultados deste estudo contribuirdo com trabalhos futuros que

demandam por iniciativas open source em Data Science.

Outra motivacdo para realizacdo desta pesquisa é o0 interesse em contribuir com o
compartilhamento de conhecimento das iniciativas open source em Data Science,

auxiliando na formacdo inicial de profissionais que buscam contetdo sobre tal assunto.

1.4 PERSPECTIVAS DE CONTRIBUICAO

O presente trabalho tem como perspectivas de contribuigcéo:

o Material tedrico explorando conceitos de IA, Machine Learning e Data Science;

o Material pratico com exemplos de implementacfes de algoritmos de Aprendizado de
Maquina e Ciéncia de Dados com iniciativas Open Source;

o Ambiente configurado com resultados do trabalho para futuras pesquisas;

o Publica-la em forma de artigos;



o Divulgé-la em instituicbes de ensino com o objetivo de promover e compartilhar os

conhecimentos e resultados alcancados;

1.5 METODOLOGIA DE PESQUISA

A proposta e objetivo deste trabalho académico serdo alcangcados por meio de pesquisas
tedricas, de forma a adquirir os conhecimentos necessarios por meio da leitura de materiais
cientificos, livros, monografias, dissertacdes, teses, guias praticos e técnicos e fontes
digitais confiaveis, tornando possivel a elaboracdo e implementacdo de um referencial

tedrico que contempla os assuntos estudados.

Posteriormente a revisao da literatura, serdo realizados estudos de métodos especificos
com base em iniciativas open source no contexto de Data Science. Dessa forma, trabalhos
futuros poderao investigar, em detalhes, ferramentas, algoritmos e demais solucdes de IA

e Data Science mencionados por esta pesquisa.

Além da revisdo teodrica, também serdo realizados estudos e desenvolvimentos praticos
para aplicar parte das iniciativas descritas, auxiliando a apresentacdo e discussdo dos

resultados identificados, bem como das limitagbes impostas por tais recursos.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

A estrutura deste trabalho serd composta das seguintes partes:

e Capitulo 1 — Introducdo: Neste capitulo, serdo brevemente contextualizadas as
principais areas desta pesquisa, bem como relatados os objetivos, as motivacoes,
as justificativas e a metodologia de pesquisa adotada;

e Capitulo 2 — Data Science: Neste capitulo, seréo apresentados os fundamentos e
principais conceitos de Data Science como abordagem para analise de dados;

e Capitulo 3 — Machine Learning: Neste capitulo, maior énfase sera direcionada a
Machine Learning, apresentando recursos que possibilitam a implementagcéo de

algoritmos que apoiam Data Science;



Capitulo 4 — Iniciativa Open Source em Data Science: Neste capitulo, serdo
investigadas e relatadas as iniciativas open source no contexto de Data Science e
Machine Learning;

Capitulo 5 — Proposta e Desenvolvimento do Trabalho: Neste capitulo, sera
modelada uma proposta de avaliagédo de iniciativas open source em Data Science,
descrevendo o que se pretende experimentar de maneira prética, também seréo
apresentados os artefatos desenvolvidos, em forma de exemplos e aplicagbes, com
base nas iniciativas identificas;

Capitulo 6 — Conclusdo: Neste capitulo, serdo revisitados os principais topicos
explorados nesta pesquisa, bem como os desenvolvimentos conduzidos para avaliar
experimentalmente o contexto de Data Science e Machine Learning.

Referéncias



2. DATA SCIENCE

A ciéncia de dados (Data Science) tem sido estudada e considerada como uma area com
caracteristica interdisciplinar por parte dos pesquisadores da temética (CONWAY, 2010;
STANTON, 2012; ZHU, XIONG, 2015) ou multidisciplinar (TIERNEY, 2016). Dentro do
contexto de grande volume de dados (Big Data), ha trés linhas de pesquisas que podem
ser exploradas com vistas a consolidagédo da area de Data Science, a saber:

e Geréncia de dados;
e Andlise de dados;

e Andlise de Redes Complexas.

Nesses aspectos fundamentais de andlise de dados em larga escala, ha também um
grande potencial tecnoldgico na pesquisa aplicada em ciéncia de dados com impacto em
diferentes areas do conhecimento e do conhecimento e de setores de atuacao. (PORTO;
ZIVIANI, 2014).

Data Science utiliza métodos e técnicas semelhantes ao da Ciéncia da Computacgéo, que
incluem aquisi¢do dos dados, gestdo, armazenamento, seguranca, analise e visualizacdo
de dado, sendo que de modos distintos. Nesta perspectiva, COWNAY (2010) criou o
Diagrama de Venn para especificar as habilidades que compete a area (Figura 1)
englobando outras disciplinas. No diagrama, a Ciéncia de Dados aparece no centro, em
lugar de destaque, indicando a ascensédo da area e a correlagdo com outras capacidades
como conhecimento de matematica e estatistica, habilidades hacker e expertise
substantiva, além de aprendizagem de maquina. Aspectos como conhecimentos em
estatistica e matematica e habilidades de hacking e aprendizagem de maquinas aparecem
em aspectos cruzados para operacionalizar e gerenciar grandes quantidades de dados em
contexto de Ciéncia de Dados.

2.1 DADOS, INFORMACAO E CONHECIMENTO

Primeiramente, € importante definir dados, informacéo e conhecimento, que apesar de

serem termos relacionados, possuem diferente definicbes na literatura.



Os dados séo as representacgdes de fatos na forma de textos, nUmeros, graficos, imagens,
sons ou videos. Fatos sdo capturados, armazenados e expressados como dados (DAMA
INTERNACIONAL, 2009).
A informacdo sédo os dados em um contexto. Sem um contexto, os dados ndo possuem
sentido. Uma informacado significativa € criada a partir da interpretacdo do contexto
relacionado aos dados. Este contexto deve incluir:

e O significado dos elementos e dos termos relacionados;

e O formato no qual os dados estéo representados;

e O periodo representado pelos dados;

e Os objetivos buscados durante a geracéo destes dados;

e A relevancia dos dados para um determinado uso.

Os dados sdo a matéria-prima que o0s consumidores de dados interpretam para
continuamente gerar informacéo, conforme mostrado na Figura 2. A informacao resultante

deste processo direciona nossas decisoes.

+ Padrdes e Tendéncias
+ Relagdes
+ Suposigoes

CONHECIMENTO

+ Definicdes
+ Formatos
+ Periodos
+ Relevancia

INFORMAGAO

Figura 2: Dados, informacgéo e conhecimento (Dama Internacional, 2009)
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As informagbes contribuem para o conhecimento. O conhecimento € o entendimento,
consciéncia e o reconhecimento de uma situa¢do. O conhecimento é a informag&o em uma
perspectiva, integrado a um ponto de vista com base no reconhecimento e interpretacao de
padrdes, tais como tendéncias, formadas a partir de outras informacfes e experiéncias.
Podendo ser incluidas também hipoteses e teorias. O conhecimento é obtido quando o
significado das informacdes € compreendido (DAMA INTERNACIONAL, 2009).

Os dados sdo a base da informacdo e do conhecimento, mas dados imprecisos,
incompletos, desatualizados e incompreensiveis podem gerar falsas afirmacdes, que irdo
apoiar decisfes incorretas. Por isso, a grande importancia do reconhecimento da gestao de
dados como parte fundamental dos processos realizadas nas organizacoes.

Vivencia-se o0 quarto paradigma da ciéncia, o qual tem redefinido o modo de operar da
ciéncia como consequéncia dos desafios impostos pela producdo de dados em larga
escala. A era Big Data também revolucionou o0 mundo dos negdécios e vem exigindo uma
nova postura das organizac@es para lidar com o grande volume e variedade de dados tanto
estruturados, quanto ndo-estruturados, produzidos diariamente, de modo a subsidiar
melhores decisdes estratégicas (GONCALVES e CERVANTES, 2016).

Como resultado destas transformag¢fes na ciéncia e no mundo dos negdécios, e como forma
de responder as demandas existentes, observa-se a expansao de uma area de estudo,
interdisciplinar e intensivamente computacional: a ciéncia de dados. A ciéncia orientada a
dados se vale do potencial de robustas ciberinfraestruturas de informacdo e comunicacao,
incluindo tecnologias de grids, e padrdes que possibilitam a interoperabilidade e a
interligagéo de dados. Tais padrdes e ciberinfraestruturas sustentam as diferentes fases do
ciclo de vida de grandes e heterogéneas colecdes de dados disponiveis na web e em
repositorios de dados digitais, com vistas a atribuir sentido e extrair insights de dados
aplicaveis a diferentes dominios e contextos, para a resolucdo de problemas praticos e
reais (GONCALVES e CERVANTES, 2016).

2.2 GESTAO DE DADOS

A gestdo de dados, do inglés, Data Management, é a disciplina responsavel por definir,

planejar, implantar e executar estratégias, procedimentos e praticas necessarias para a
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gestdo efetiva dos recursos de dados e informagdes das organizagdes, incluindo planos
para a sua definicdo, padronizacdo, organizacdo, protecdo e utilizacdo (DAMA
INTERNACIONAL, 2009). As atividades de gestéo de dados sdo consideradas nas diversas
areas de uma instituicdo, estendendo-se aos fornecedores, parceiros e consumidores. No
nivel institucional, envolve desde os gestores, que utilizam dados para a tomada de
decisdes, até profissionais de nivel operacional, que sdo responsaveis pela coleta,

producéo e andlise de dados.

Entre os objetivos da gestdo de dados os principais sdo (DAMA INTERNACIONAL, 2009;
STRASSER et al., 2012):

e Garantia da qualidade dos dados;

e Correta utilizacao e reutilizacdo dos dados;

e Decisfes ageis e corretas baseadas nos dados;
e Confiabilidade e proveniéncia dos dados;

e Seguranca e gestao de riscos;

e Manutengao dos dados a longo prazo.

2.3 BIG DATA

O termo Big Data é amplo e ainda ndo existe um consenso em sua defini¢ao.

Para MADDEN (2012), o conceito € definido em relag@o a existéncia e aplicabilidade dos
trés V’s:

e Velocidade: Consiste em processar o mais rapido quanto possivel o conjunto,
independentemente de seu volume de dados, ou seja, os algoritmos de
processamento, idealmente, precisam ter complexidade sublinear;

e Variedade: Corresponde ao formato dos dados provenientes de diversas fontes que
precisam ser integrados, possuindo esquemas diferentes em cada repositorio e
dominios diferentes, tal como imagens, videos, audios, documentos, dentre outros.

e Volume: Compreende o0 conceito que 0s conjuntos de dados vém acumulando

grande quantidade de itens (cardinalidade) e medidas (dimensionalidade).
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Segundo SMITH (2012), Big Data refere-se ao processamento e analise de repositorios de
dados extremamente grandes e que nao seriam possiveis se processar ou analisar com as
ferramentas convencionais de analise de dados. MAYER-SCHONB e CUKIER (2014),
mencionam que Big Data compete a grandes conjuntos de dados que séo dificeis de
armazenar, pesquisar, visualizar e analisar como, por exemplo, uma empresa aérea que

coleta 10 terabytes de dados de sensores durante 30 minutos de véo do avido.

Outra definicdo para Big Data é realizada por LOUKIDES (2010) e estéa relacionada ao fato
de que quando o tamanho do conjunto de dados faz parte do problema ou as técnicas
existentes deixam de ser eficientes, trata-se de Big Data. Seguindo a mesma linha,
JACOBS (2009) define que pode-se chamar de big qualquer volume de dados que requisite

a utilizacao ou criacdo de novas metodologias de processamento.

2.4 PROCESSO DE DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCOS DE
DADOS

O processo de descoberta de conhecimento em bancos de dados (KDD — Knowledge
Discovery in Databases) é formalmente definido por FAYYAD (1996) como um processo
nao trivial de identificacdo de padrbes contidos nos dados que sejam validos, novos,
potencialmente Uteis e compreensiveis. De acordo com HAN, KAMBER e PEI (2011), trata-
se de um processo que pode ser dividido em sete etapas, como mostrado na Figura 3:
limpeza dos dados e integracdo (realizadas no pré-processamento), selecdo,

transformacao, mineracéo, avaliacdo dos padrées e apresentacdo do conhecimento.

Mineragéo de

Pra- Interpretagao |
Selecan Pro-cussamun'!u- Transformacao Didos Avaliagio et A
[T - Az
i i ] S—_
Dados Dadns Dados Padrées Conhecimento
Selecionados Pré-Processados Transformados

Dados »

Figura 3: Conhecimento em Bancos de Dados (Fayyad, 1996)
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2.4.1 SELECAO DE DADOS

A fase de selecdo dos dados € a primeira no processo de descobrimento de informacéo e
possui impacto significativo sobre a qualidade do resultado final, uma vez que nesta fase
escolhido o conjunto de dados contendo todas as possiveis variaveis e registros que farao
parte da analise. Normalmente essa escolha dos dados fica a critério de um especialista do
dominio.

O processo de selecao é bastante complexo, uma vez que os dados podem vim de diversas
fontes diferentes (Data Warehouses, planilhas, sistemas legados) e podem possuir 0s mais

diferentes formatos.

2.4.2 PRE-PROCESSAMENTO E LIMPEZA

Esta € uma parte crucial no processo, pois a qualidade dos dados vai determinar a eficiéncia
dos algoritmos de mineracdo. Nesta etapa deverdo ser realizadas tarefas que eliminem
dados redundantes e inconsistentes, recuperem dados incompletos e avaliem possiveis
dados discrepantes ao conjunto. O auxilio de um especialista € fundamental.
Nesta fase também sao utilizados métodos de reducéo ou transformacao para diminuir o
namero de variaveis envolvidas no processo, visando com isto melhorar o desempenho do
algoritmo de andlise. (HAN, KAMBER e PEI 2011).
Um problema constante nesta fase € a auséncia de valores (missing values) para
determinadas variaveis, ou seja, registros com dados incompletos, seja por falhas no
processo de selecdo ou de revisdo. O tratamento desses casos € necessario para que 0s
resultados do processo de mineracdo sejam confidveis. Como solucao deste problema,
FAYYAD (1996) propde trés alternativas:

e Usar técnicas de imputacao (fazer a previsdo dos dados ausentes e completa-los

individualmente);
e Substituir o valor faltante pela média aritmética da variavel;

e Excluir o registro inteiro.

Dados gque possuem valores extremos, atipicos ou com caracteristicas bastante distintas

dos demais registros sdo chamados de discrepantes, ou outliers.
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Normalmente, registros que contém valores discrepantes nao serdo aproveitados da
amostra, porém isto s6 deve ocorrer quando o dado outlier representar um erro de
observacéo, de medida ou algum outro problema similar. Deve-se observar cautelosamente
o dado antes da exclusdo, pois embora atipico, o valor pode representar um dado
verdadeiro. Outliers podem representar, por exemplo, um comportamento ndo usual, uma

tendéncia ou ainda transacoes fraudulentas (DINIZ, 2000).

2.4.3 TRANSFORMACAO DOS DADOS

Apbés serem selecionados, limpos e pré-processados os dados necessitam ser
armazenados e formatados adequadamente para que os algoritmos de aprendizado
possam ser aplicados (FAYYAD, 1996).

Nesta fase, se necessario, é possivel obter dados faltantes através da transformacéo ou
combinacao de outros (dados derivados). Um exemplo de um dado que pode ser calculado
a partir de outro é a idade de um individuo, que pode ser encontrada a partir da sua data
de nascimento. Outro exemplo é o valor total de um financiamento que pode ser calculado

a partir da multiplicacdo do numero de parcelas pelo valor da parcela.
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2.4.4 MINERACAO DE DADOS

A mineracdo de dados (Data Mining) € o processo de descobrir informacdes relevantes
como padrdes, associa¢gdes, mudancas, anomalias e estruturas, em grandes quantidades
de dados armazenados em banco de dados, depédsitos de dados ou outros depdsitos de
informacdo. Data Mining fornece percepcdes dos dados, descobrindo padroes e
relacionamentos ocultos em grandes bancos de dados e inferindo regras a partir deles, para
prever comportamentos futuros (ZAKI; MINEIRA, 2014).
Segundo, HAN, KAMBER e PEI (2011) a mineracdo de dados é definida como o processo
de descoberta de padrbes que venham a ajudar os analistas na avaliacdo e otimizacéo de
processos de producao, negocios, prever o futuro comportamento dos dados, auxiliar na
decisao estratégica, dentre outros.
De acordo com FAYYD (1997), as técnicas de Data Mining podem ser aplicadas a tarefas
como:
e Associacao: Determina quais fatos ou objetos tendem a ocorrerem juntos num
mesmo evento;
e Classificacdo: Construcdo de um modelo que possa ser aplicado a dados néo
classificados visando categorizar os objetos em classes;
e Predicdo/Previsado: Usada para definir um provavel valor para uma ou mais variaveis;
e Segmentacdo: Visa dividir uma populacdo em subgrupos o mais heterogéneos
possivel entre si;
e Sumarizacdo: Métodos para encontrar uma descricdo compacta para um

subconjunto de dados.

2.4.5 INTERPRETACAO E AVALIACAO

Esta é mais uma fase que deve ser feita em conjunto com um ou mais especialistas no
assunto. O conhecimento adquirido através da técnica de data mining deve ser interpretado

e avaliado para que o objetivo final seja alcancado.

Caso o resultado n&o seja satisfatorio, o processo pode retornar a qualquer um dos estagios

anteriores ou até mesmo recomecado, conforme pode ser observado na Figura 3. As acoes
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mais comuns caso o resultado ndo seja satisfatério sdo: modificar o conjunto de dados

inicial e/ou trocar o algoritmo de data mining, ou alterar suas configuracdes de entrada.

2.5 VISUALIZACAO DE DADOS

A visualizacdo de dados vem se tornando mais frequente, tanto do ponto de vista de
abordagem académica, quanto do ponto de vista de alargamento dos usos na midia
impressa e digital, tornando-se comuns como modelos que visam a representacao visual
de grandes volumes de dados. Na literatura, existem algumas terminologias e definicbes
sobre visualizagdo de dados (MEIRELES, 2010; VIEGAS, 2013). De forma mais ampla, a
visualizacdo é o resultado de uma tecnologia plural que transforma dados complexos em
informacdo semantica e facilita a interacdo por meio de ferramentas para que qualquer
usuario complete o processo de modo autbnomo.

Segundo MEIRELES (2010), a visualizacdo de dados conceitua-se como representacoes
de dados que pode assumir diferentes formas, tais como sistemas de notacdo, mapas,
diagramas, exploracdes de dados interativos, e outras invencdes graficas. A visualizacao
de dados é o processo de utilizacdo de tecnologias mediadas por computador e digitais
para exibir informagbes quantitativas e qualitativas. As visualizagdes de dados estao
ficando cada vez mais complexas para narrativas sofisticadas que se utilizam de mapas
com dados que permitem interacéo (VIEGAS, 2013).

De acordo com VIEGAS (2013) os dados podem ser aprofundados numa visualizag&o, ja
gue sdo complexas e tendem a ter uma malha informacional maior que néo se limita a
apenas apresentar, mas explorar e analisar. SEGEL e HEER (2010), diz que os dados, as
vezes, ndo contam uma historia convincente por si s6, mas deve haver uma narrativa que
relaciona as consequéncias reais e causar o impacto no usuario.

SEGEL e HEER (2010) definem dois parametros que auxiliam na decodificacéo dos dados
complexos:

e Visualizag&o assistida por informag6es: E fornecido ao usuario um segundo formato
de visualizagdo que normalmente exibe informag¢des sobre um conjunto de dados,
mas também pode apresentar atributos da visualizagdo do processo, das
propriedades dos resultados, ou das caracteristicas dos comportamentos de

percepc¢ao do usuario.
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e Visualizacdo assistida por conhecimento: O conhecimento do usuario é um aspecto

indispensavel, uma vez que pode-se atribuir cores dependendo do conhecimento.

Segundo MURRAY (2013), a visualizacdo de dados também se configura num campo
interdisciplinar, e que na era de dos grandes volumes de dados ha uma sobrecarga que

precisa ser decodificada de um modo compreensivel.

2.6 SISTEMA DE APOIO A DECISAO

Segundo TWEEDALE, PHILLIPS-WHEN e JAIN (2016) os sistemas de apoio a decisdo sao
definidos como software que visam melhorar a tomada de deciséo individual ou coletiva,
combinando conhecimento dos tomadores de decisdo dados relevantes de fontes
confidveis, nos quais sao aplicados conceitos de Data Science, ou seja, métodos e modelos
matematicos, analise de dados, programacao, para suportar a analise, comparacao e

escolha de alternativas no processo de decisao.

Os sistemas de apoio a decisdo apoiam o entendimento de processos complexos, auxiliam
na comparacao dos fenbmenos envolvidos e suportam a analise e escolha de alternativas
no processo de decisdo. A compreensdo do dominio surge da combinacéo das habilidades
e métodos dos especialistas a capacidade das maquinas de acessar dados, estrutura-los
em modelos, interpretar, formular e avaliar alternativas e cenarios diferentes (HEINZLE,
GAUTHIER e FIALHO, 2010).

A arquitetura de um sistema de apoio a decisdo pode ser representada de acordo com a
Figura 4, no qual recebem uma entrada, fazem o processamento dela e retorna resultados
gue séo analisadas pelo tomador de decisdo (TWEEDALE, PHILLIPS-WHEN e JAIN,
2016).

Nota-se na Figura 4 que os componentes de um sistema de apoio a decisao sdo agrupados

em:

e Entradas (Inputs): Corresponde as entradas do sistema, composta dos dados que
serao processados e dos modelos de conhecimento dos especialistas.

e Processamento (Processing): Composto pelos modelos e métodos de organizacéo
e processamento de dados, que tém restricbes para avaliar as alternativas de

resposta.
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Saidas (Outputs): S&o os resultados do processamento dos inputs e permitem

comparar as alternativas de decisao.

INPUTS PROCESSING OUTPUTS
P
Organise
the data Status Report
Data Base
Operationalise
Modol Forecasts
Model Base
Evaluate Recommended
alternatives Action
‘ §
Computer Decision
Technology Maker

Figura 4: Componentes Sistema de apoio a decisdo (Tweedale, 2016).
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3. MACHINE LEARNING

3.1 INTRODUCAO

Aprendizado de maquina € um ramo da Inteligéncia Artificial cujo objetivo é o
desenvolvimento de taticas computacionais sobre o aprendizado bem como a
construcao de sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma automatica. Um
sistema de aprendizado € um programa de computador que toma decisbes
fundamentado em experiéncias acumuladas através da solucdo bem-sucedida de
problemas anteriores (BARANAUSKAS e MONARD, 2006).

3.2 MODOS DE APRENDIZAGEM

De acordo com LORENA e CARVALHO (2007), para alguns sistemas de aprendizagem é
necessario predizer se uma certa agao ira nos prover uma saida. Nesse contexto, € possivel
classificar os modos de aprendizagem em quatro principais categorias: Aprendizado
supervisionado, aprendizado ndo supervisionado, aprendizado semi-supervisionado e
aprendizado por reforgo.

e Aprendizado supervisionado: E fornecido uma referéncia do objetivo a ser
perseguido, isto é, um treinamento com o0 conhecimento de ambiente. Este
treinamento sdo conjuntos de exemplos com entradas, rotuladas com a saida
esperada. O algoritmo de aprendizagem obtém a representacdo do conhecimento
por meio desses exemplos. O objetivo é que a representacdo gerada seja capaz de
produzir saidas corretas para entradas novas que nao foram apresentadas antes.

e Aprendizado nao supervisionado: Nesta abordagem de aprendizado, os algoritmos
procuram agrupar os exemplos histéricos em funcdo de caracteristicas semelhantes
gue eles apresentam entre si. Desta forma, exemplos com caracteristicas mais
semelhantes tendem a ficar em um mesmo grupo, enquanto exemplos com
caracteristicas distintas tendem a ser organizados em grupos diferentes.

e Aprendizado semi-supervisionado: Dado um pequeno conjunto de observacdes ou
exemplos rotulados e um conjunto de observacées ou exemplos néo rotulados, o
objetivo da aprendizagem é utilizar os dois conjuntos para encontrar uma hipétese

capaz de classificar novos exemplos entre as classes ja existentes. O aprendizado
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7

semi-supervisionado é um meio termo entre o aprendizado supervisionado e o
aprendizado n&o supervisionado.

e Aprendizado por refor¢co: Esse modo de aprendizagem permite um agente aprender
a partir da interacdo com o ambiente no qual ele esté inserido. Esta aprendizagem
se d& por meio do conhecimento sobre o estado do individuo no ambiente, das agcfes
realizadas neste e das mudancas de estado consequentes das acdes. Resume-se
esse modo no aprendizado do mapeamento de estados em acdes da forma que um

valor numérico de retorno seja maximizado.

3.3 PARADIGMAS DE APRENDIZADO

Segundo GOLDSCHMIDT (2010), um paradigma de aprendizado diz respeito ao modo com
gue o espaco de busca por um modelo de conhecimento, que represente os dados
historicos disponiveis, deve ser percorrido. Os principais paradigmas de aprendizado sobre
0s quais os algoritmos de Machine Learning se baseiam, que podem ser usados tanto para

descricdo quanto para predi¢cao do conjunto de dados, dividam-se em:

e Simbolico: Compreende a construcao de representacfes simbodlicas de um conceito
por meio de andlise de exemplos e contraexemplos desse conceito. As
representacfes simbolicas estdo tipicamente representadas na forma de alguma
expressao logica, regras de producéo, arvores de decisdo ou rede semantica.

e Estatistico: Neste paradigma, métodos estatisticos, sdo utilizados para encontrar
aproximagdes do modelo de conhecimento que esteja sendo induzido. Tais modelos,
comumente assumem que os valores de atributos estdo normalmente distribuidos,
e entdo utilizam os dados fornecidos para determinar média, variancia e co-variancia
da distribuicéo.

e Baseado em exemplos: Baseiam-se na busca de casos existentes similares ao novo
exemplo a ser analisado para deduzir a saida do sistema. Esse tipo de sistema
necessita manter os exemplos na memdria para classificar os novos exemplos.

e Conexionista: Utiliza modelos matematicos simplificados inspirados no modelo
biologico do sistema nervoso, redes neurais, para tentar adquirir mapeamentos de
novos exemplos nas saidas desejadas ou agrupamentos de exemplos equivalentes.

A representacdo de uma rede neural envolve unidades altamente interconectadas e,
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por esse motivo, 0 nome conexionista € utilizado para esse paradigma. Redes
neurais artificiais serdo abordadas com mais énfase no préximo capitulo.

e Genético: Esse modelo de classificagdo consiste de uma populacdo de elementos
de classificacdo que competem para fazer a predicdo. Elementos que possuem um
desempenho fraco sdo descartados, enquanto os elementos mais fortes sao

absorvidos, produzindo variacdes de si mesmo.

3.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

De acordo com REZENDE (2003), sdo modelos matematicos que se assemelham as
estruturas neurais biolégicas e que tém capacidade computacional alcancada por meio de
aprendizado e generalizacdo. Para GOLDSCHMIDT (2010), redes neurais sdo modelos
computacionais ndo lineares, inspirados na estrutura e no funcionamento do cérebro, que
buscam reproduzir caracteristicas humanas, tais como: aprendizado, generalizacao,
abstracdo e associacdo. Pela sua estrutura, as redes neurais sao bastante efetivas no
aprendizado de padrdes a partir de dados histéricos nao lineares, incompletos, com ruido

e até compostos de exemplos contraditorios.

3.4.1 HISTORICO

As primeiras informacfes sobre neurocomputacao surgiram na década de 40, em artigos
do neurofisiologista Warren McCulloch. Seu primeiro trabalho sobre neurénios formais,
apresentou um modelo matematico de simulacdo do processo bioldégico que ocorre em
células nervosas vivas. O modelo buscava simular artificialmente o comportamento de um
neurdnio natural. Em tal modelo o neurdnio artificial possuia apenas uma saida, produzida
em funcdo da soma dos valores de suas diversas entradas (GOLDSCHMIDT, 2010).

O motivo pelo qual maquinas inspiradas na biologia diferem das maquinas atuais é pelo
fato de que as maquinas atuais baseiam seu processamento explicitamente em modelos
algoritmicos, em que o comportamento diante de todas as situacfes possiveis deve ser
programado previamente. Mecanismos de controle que possuem sua base em mecanismos
neurais, contudo, ndo sao baseados em modelos algoritmicos. Fazem utilizacéo de calculo
matematicos para efetuar suas operagdes e podem coordenar diversos graus de liberdade

durante a execucéo de tarefas manipulativas e ambientes desestruturados, sendo capazes
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de resolver tarefas complicadas sem desenvolver um algoritmo especifico para cada

problema.

3.4.2 DENIFICAO

De acordo com HECHT-NIELSEN (1990), uma rede neural artificial pode ser definida como
uma estrutura que processa informacéo de forma paralela e distribuida e que consiste em
unidades computacionais, as quais podem possuir memoria local e executar operacoes
locais, interligadas por canais unidirecionais chamados conexdes. Cada unidade possui
uma unica conexdo de saida, que pode ser dividida em quantas conexdes forem
necessarias.

Nas redes neurais artificiais, a ideia é realizar o processamento de informacdes tendo como
principio a estrutura de neurdnios do cérebro. Como o cérebro humano é apto capaz de
aprender e tomar decis6es com base em aprendizagem, as redes neurais artificiais devem
fazer o mesmo. Dessa forma, uma rede neural pode ser interpretada como um esquema de
processamento capaz de armazenar conhecimento baseado em aprendizagem e tornar
disponivel este conhecimento para a aplicacdo em questéo.

A Tabela 1 sintetiza a conexao entre caracteristicas e comportamentos de redes neurais

artificiais com elementos da natureza.
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Tabela 1. Conexdes caracteristicas e comportamentos de RNA com elementos da

natureza
Modelo Natural Modelo Artificial
Cérebro RNA
Neurénio Biologico Neuronio artificial / Elementos processadores
Rede de Neurbnios Estrutura em camadas
10 bilhdes de Neurbnios Centenas / Milhares de neurbnios
Aprendizado Aprendizado
Generalizacao Generalizacao
Associacao Associacao
Reconhecimento de Padrbes Reconhecimento de Padrbes

Na Figura 5 pode-se ver uma ilustracdo comparativa entre o modelo biol6gico e o artificial

adotado pelas redes neurais artificiais.
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Figura 5: Comparagao entre modelo biolégico e artificial (GOLDSCHMIDT, 2010)
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3.4.3 CARACTERISTICAS

Segundo GOLDSCHMIDT (2010), devido a similaridade com a estrutura do cérebro, as

redes neurais artificiais possuem algumas caracteristicas semelhantes as do

comportamento humano, tais como:

Busca paralela e enderecamento pelo conteudo: Nas redes neurais o conhecimento
fica distribuido pela estrutura das redes, de modo que a procura pela informacéo
ocorra de forma paralela e ndo sequencial, analogamente com o cérebro que nao
possui endereco de memaria.

Aprendizado por experiéncia: As RNAs tentam aprender padrdes a partir dos dados.
Para isso, utilizam um processo de repetidas apresentacdes dos dados a rede que
busca abstrair modelos de conhecimento de forma automatica.

Generalizacdo: As redes neurais artificiais sdo capazes de generalizar seu
conhecimento por meio de exemplos anteriores. A capacidade de generalizacéo
permite que as RNAs lidem com ruidos e distor¢cdes nos dados, respondendo

positivamente a novos padrdes. A Figura 6 mostra um exemplo de generalizacao.

A=A

Figura 6: Exemplo de generalizacdo (GOLDSCHMIDT, 2010)

Associacdo: As RNAs sdo capazes de estabelecer relacbes entre padrdes de
naturezas distintas. Como por exemplo, identificar pessoas a partir de caracteristicas
da voz destas pessoas.

Abstracdo: Abstracéo € a capacidade das redes neurais em identificar a esséncia de
um grupo de dados de entrada. Isto é o que faz as redes neurais serem capazes de
deduzir quais as caracteristicas relevantes em um conjunto de entrada. E dessa
forma que as RNAs extraem informacdes a partir de padrdes ruidosos para padroes

sem ruido. A Figura 7 ilustra uma exemplificacdo de abstracéo.
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Figura 7: Exemplo de abstracdo (GOLDSCHMIDT, 2010)

e Robustez e Degradacao gradual: Tendo em vista que a informacao fica distribuida
em uma rede neural artificial, a perda de um conjunto de neurbnios artificiais ndo
causa necessariamente o mau funcionamento da rede. O desempenho de uma RNA
tem a tendéncia de diminuir gradativamente na medida em que a quantidade de
neurdnios artificiais inoperantes aumenta.

e N&o programaveis: As redes neurais ndo necessitam de programacdo, elas séo
construidas. A rede deve ser modelada de acordo com as entradas e saidas
envolvidas e um algoritmo de aprendizado, programado anteriormente € aplicado
sobre o modelo e sobre os dados historicos, visando mapear corretamente as
entradas da rede nas saidas correspondentes.

e Solucbes aproximadas: As redes neurais nem sempre produzem a melhor solucéo
para um problema, porém, geram solucfes aproximadas e aceitaveis. Algumas
estruturas de redes trabalham com o intuito de minimizagdo de erros, mas nem
sempre reduzido a zero.

Igualmente ao sistema bioldgico, uma rede neural artificial possui, de maneira simplificada,
um sistema de neurdnios e conexdes ponderadas por pesos. Em uma rede neural os
neurdnios sdo arrumados em camadas, com ligagcOes entre elas. A figura mostra a
arquitetura de uma RNA simples, onde os circulos representam o0s neurbnios e as linhas
representam os pesos das ligagbes. A camada que recebe os dados é chamada camada
de entrada e a camada que mostra o resultado € chamada de camada de saida. A camada
interna, onde acontece o processamento interno € chamada de camada escondida.
Dependendo da complexidade do problema, a rede neural pode ter uma ou varias camadas

escondidas.
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Hidden

Figura 7: Arquitetura de uma RNA simples (GOLDSCHMIDT, 2010)

O processamento das redes neurais, em geral, ocorre da esquerda para a direita e, para
fins computacionais os neurénios séo rotulados com uma numeracao sequencial de cima

para baixo, da esquerda para direita.
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4. INICIATIVAS OPEN SOURCE EM DATA SCIENCE

4.1 HISTORIA DA INICIATIVA OPEN SOURCE

Segundo SILVEIRA (2004), em 1983 Richard Stallman deu inicio ao projeto GNU, acrénimo
recursivo de GNU is not Unix, ou seja, o projeto GNU tinha como objetivo produzir um
sistema operacional livre que pudesse fazer o mesmo que o sistema Unix. Em 1983
Stallman explicou que GNU seria capaz de rodar programas do Unix, porém nado seria
idéntico ao Unix. A intencdo era de ocorrer aperfeicoamentos periddicos de acordo com a
experiéncia com outros sistemas operacionais. A ideia de constituir um sistema operacional
livre foi ganhando adeptos e se consolidou na formacéo da Free Software Foundation, em
1984.

No ano de 1991, Linus Torvalds, anunciou que havia desenvolvido o kernel para um sistema
operacional do tipo Unix e disponibilizou de maneira livre. Com os esfor¢cos da comunidade
de desenvolvedores em torno da Free Software Foundation, as primeiras versdes do
Software, Linux, jA se mostravam mais flexiveis e robustas que o MS-DOS e o Windows.
Surgia assim uma alternativa ao software proprietario, o sistema operacional GNU/Linux.
Diversos outros softwares livres vieram a ser criados, como o Apache, para rodar paginas
web nos servidores de rede, o Gimp, para tratamento de desenhos e imagens, o
OpenOffice, que contém editor de texto folha de célculo e editor de apresentacdes, dentre
outros. Hoje sdo milhares de softwares livres que utilizam a Licenga Publica Geral (General
Public Licence), criada pela Free Software Foundation.

Em 1998, Eric Raymmond e Linus Torvalds foram os protagonistas na criacdo da Open
Source Iniciative (OSl), defendendo a adocdo do software livre por razbes técnicas e
sugerindo o uso da expressao Open Source ao invés de Free Software. O principal motivo
para o termo Open Source ser adotado foi introduzir o software livre no mundo dos negécios
de uma forma mais aceitavel para empresas mais conservadoras, evitando equivoco com
o tempo free (OSI, 2012).

4.2 FERRAMENTAS OPEN SOURCE NO CONTEXTO DE DATA SCIENCE

Em uma pesquisa feita por REINSTEIN (2018) foram listados os 20 maiores projetos Open
Source de acordo com o numero de contribuidores no GitHub, repositério de codigo fonte,

conforme ilustra a Figura 9. O tamanho é proporcional ao nimero de contribuidores, a cor
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representa a mudancga no numero de contribuidores em relagdo a essa mesma pesquisa
feita no ano de 2017, vermelho significa que o nUmero aumentou e azul que diminuiu. Os

asteriscos representam os projetos sobre Deep Learning.

Top 20 Python Al and Machine Learning projects on Github
TensorFIow>l<
Theano
20000
scikit-learn
Shogge
10000 Chainer
Orange3 Statsmodels
O NUPIC Pylearn2 *

£ 5000 Nilear B PyTorch

: X

g O Keras

. Gensim

Pymc
2000 -
Deap
Fuel
*
1000 "
PyBrain Neon
500 Annoy
30 100 200 500 1000
Contributors

Figura 8: Maiores Projetos Machine Learning no Github (REINSTEIN, 2018)

TensorFlow, o primeiro lugar da pesquisa, foi originalmente desenvolvido por
pesquisadores e engenheiros que trabalhavam no Google Brain Team dentro da
Organizagao da Google de pesquisa sobre Machine Learning. O projeto foi criado com o
intuito de facilitar a pesquisa sobre Aprendizado de Maquina, e tornar mais facil a transicao

de um prototipo de pesquisa para um sistema de producdo (TENSORFLOW, 2018).

Scikit-learn, o segundo lugar, € uma biblioteca simples e eficiente para mineracao de dados
e analise de dados, pode ser usada em varios contextos, construida em cima de Numpy,
Scipy e Matplotlib (PEDREGOSA, 2011).
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Keras, o terceiro lugar, uma API de redes neurais de alto nivel, feita em Python e capaz de
rodar em cima do TensorFlow, CNTK ou Theano. Keras foi desenvolvido com o foco em
possibilitar a experimentacao rapida. Sendo capaz de ir da ideia para o resultado com o

menor tempo possivel (KERAS, 2018).

4.3 TENSORFLOW

O TensorFlow € a segunda geracao de um sistema projetado pelo Google Brain, equipe de
pesquisa sobre Deep Learning do Google que teve seu inicio em 2010, as pesquisas da
equipe do Google Brain giram em torno de aprendizagem de maquina, computacao em
escala e engenharia de sistemas. (GOOGLE BRAIN, 2018).

A primeira versdo do TensorFlow foi langcada em 15 de fevereiro de 2015, podendo ser
executado em dispositivos individuais, como também em multiplas CPUs, do inglés Central
Processing Unit, e GPUs, do inglés Graphics Processing Unit. Ele esta disponivel em
versbes de 64 bits Windows, Linux, MacOS, e plataformas de computacdo moveis.
(TENSORFLOW, 2018)

TensorFlow reane uma série de modelos e algoritmos de Machine Learning e Deep
Learning e utiliza a linguem Python para fornecer uma API de front-end, enquanto os
aplicativos sdo executados na linguagem C++. Por meio do TensorFlow os
desenvolvedores criam graficos de fluxo de dados, estruturas que representam como 0s
dados em uma série de nés de processamento, sendo cada n6 uma representacao de uma

operacao matematica e cada conexao entre ndés € um tensor multidimensional.

O TensorFlow além de toda a sua eficiéncia em Deep Learning e Machine Learning, ele
possui algumas facilidades adicionais para os desenvolvedores, como o TensorBoard, um
suite de visualizacdo que permite examinar e criar o perfil da forma como os graficos sao

executados por meio de um painel interativo.

4.4 SCIKIT-LEARN

A biblioteca de aprendizado de maquina Scikit-Learn de cdédigo aberto, é baseada na

linguagem de programacao Python, e possui nativamente diversos algoritmos de Machine
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Learning como, regressao, classificacao, agrupamento, maquinas de vetores de suporte, k-
means, florestas aleatérias, e foi projetada para relacionar-se com as bibliotecas Python
numericas cientificas NumPy e SciPy. (PEDREGOSA, 2011).

O Scikit-Learn foi desenvolvido originalmente por David Cournapeau no Google Summer of
Code, programa global com o objetivo de trazer estudantes desenvolvedores para o
desenvolvimento de software de cédigo aberto, onde os alunos trabalham com uma
organizacédo de codigo aberto em um projeto de programacao de 3 meses durante as férias
escolares. (GOOGLE SUMMER OF CODE, 2018).

O cédigo base original foi posteriormente reescritos por outros desenvolvedores, e ainda
continua em estado de desenvolvimento ativo, sendo patrocinado pela INRIA, organizacao
francesa de carater cientifico e tecnoldgico, Telecom ParisTech, escola de ensino superior
publica localizada em Paris, e eventualmente pelo Google, por meio do Google Summer of
Code.

4.5 KERAS

O framework de Deep Learning Keras, foi desenvolvido como parte de uma pesquisa do
projeto ONEIROS, do inglés Open-ended Eletronic Intelligent Robot Operating System, e o

seu primeiro e principal autor € Francois Chollet, um engenheiro do Google.

Escrita em Python, € capaz de rodar em cima do TensorFlow, Microsoft Cognitive Toolkit
ou Theano, desenvolvida para ser capaz de proporcionar uma experimentacao rapida com
os algoritmos de Deep Learning, e prioriza a experiéncia do desenvolvedor. Sendo uma API
projetada para humanos e ndo maquinas, Keras segue as melhores praticas para reduzir a
carga cognitiva, isso o torna facil de aprender e facil de usar, aumentando a produtividade
dos usuarios e permitindo que isso seja um diferencial no mercado. (KERAS, 2018).

Além de contar com uma extensa comunidade, Keras possui também uma documentacao
bem estruturada e completa, fazendo com que seja a segunda maior biblioteca Open
Source de Deep Learning, conta também com diversos dataset nativos da biblioteca, para

a pratica e experimentacao dos algoritmos disponiveis pela plataforma.
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4.6 PYTORCH

PyTorch é uma biblioteca Open Source de Machine Learning para a linguagem de
programacao Python, baseada no Torch, framework computacdo cientifica baseado na
linguagem de programacgao Lua. PyTorch foi desenvolvida originalmente pelo grupo de
pesquisa de Inteligéncia Artificial do Facebook. Desde o seu langamento no inicio de janeiro
de 2016, muitos pesquisadores o adotaram como uma biblioteca para leitura devido a sua

facilidade de construir graficos e até mesmo os de alta complexidade. (PYTORCH, 2018).

Segundo os criadores do PyTorch, eles possuem uma filosofia de ser imperativos. O que
resulta nos célculos que sdo executados imediatamente, ndo precisando esperar todo
codigo ser escrito para saber se ele funciona corretamente, encaixando-se na metodologia
de programacao Python que funciona da mesma forma. Cada linha de codigo necessaria
para construir um grafico define um componente do gréafico, os calculos podem ser feitos
de forma independente sobre 0os componentes, antes mesmo do grafico ser construido

completamente.

PyTorch é baseada em Python e foi criada com objetivo de fornecer flexibilidade como uma
plataforma de Deep Learning. O fluxo de trabalho do PyTorch é o mais préximo dentre as

bibliotecas de Machine Learning, da biblioteca de computacéao cientifica do Python, Numpy.

4.7 THEANO

Theano é uma biblioteca de computacdo numérica Open Source para Python, foi
desenvolvida originalmente por um grupo de pesquisa de Aprendizagem de Maquina da
Universidade de Montreal em 2007. Em Theano, os calculos sdo expressos usando a
sintaxe do NumPy e apds compilados, podem ser executados com eficiéncia em
arquiteturas de CPU ou GPU.

A biblioteca permite definir, otimizar e avaliar expressdes matematicas envolvendo
matrizes multidimensionais de maneira eficiente, possui integracéo forte com NumPy, uso
transparente de GPU, realizando calculos com o uso intensivo de dados mais rapido do que
em uma CPU, otimizacdo de velocidade e estabilidade, geracdo dindmica de codigo C,

extenso teste unitario e auto verificagao.



32

A linguagem de interface para Theano é Python, o que fornece uma prototipagem rapida e
uma maneira facil de usar e interagir com os dados, em contraponto a desvantagem do
Python é seu intérprete, que em alguns casos € um mecanismo fraco para executar calculos
matematicos em termos de uso de memoria e velocidade, porém Theano supera essa
limitacdo, explorando mecanismos de otimizagdo. Por basear-se na biblioteca Numpy,
Theano fornece um tipo de dados de matriz n-dimensional e diversas fungdes para indexar,
remodelar e executar calculos elementares em matrizes inteiras de uma soO vez. Theano
também foi projetado para facilitar e agilizar a extensibilidade através da definicao

expressoes graficas personalizadas escritas em C++, CUDA ou Python. (THEANO, 2018).

4.8 DISPOSITIVOS MOVEIS E EMBARCADOS

Com a crescente dos dispositivos moveis e embarcados, com expectativa da existéncia de
50 bilhdes de dispositivos conectados em 2020, sendo 27 bilhdes conexdes de maquina
para maquina, representando um acréscimo de 15 trilhdes de délares ao PIB mundial nos
préximos anos, de acordo com a DATAPREYV (2017), isso ressalta a necessidade de manter
tais dispositivos no centro dos investimentos do mercado de tecnologia. Devido a alta
demanda, tem surgido diversos estudos para tornar os dispositivos inteligentes por meio da

Aprendizagem de Maquina.

Atualmente, esses tipos de dispositivos funcionam principalmente como sensores que
coletam e enviam dados para modelos de aprendizado de maquina executados na nuvem,
todo o processamento requer muita computacdo e armazenamento, colocar todo esse
hardware em um dispositivo embutido de baixo custo € o grande paradigma, segundo
ERFANI (2017). Existe um grupo de pesquisadores da Microsoft, estudam a possibilidade
de encolher e tornar o aprendizado da maquina muito mais eficiente para que realmente

seja possivel executa-los nos dispositivos.

O grupo esta trabalhando com duas abordagens, uma de cima para baixo e outra de baixo
para cima, no desafio de implantar modelos de Machine Learning em dispositivos de
recursos limitados. A primeira abordagem baseia-se no desenvolvimento de algoritmos que
comprimam modelos de aprendizado de maquina treinados para a nuvem que funcionem
de forma eficiente em dispositivos como o Raspberry Pi 3, para isso estdo  fazendo

uso da técnica chamada quantizacdo de peso, que representa cada parametro de rede
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neural com apenas alguns bits, em algumas vezes um Unico bit, ao invés do padrédo de 32.
A segunda abordagem, parte do principio que ndo ha como fazer uma rede neural profunda,
manté-la tdo precisa quanto hoje e consumir bem menos recursos, dessa forma nessa
abordagem os pesquisadores estdo focados na construgcdo de uma biblioteca com
algoritmos de treinamento, cada um ajustado para alto desempenho em seu nicho.
(MICROSOFT, 2017).

Um prototipo de dispositivo que esta sendo desenvolvido para mostrar o potencial da
pesquisa € uma bengala inteligente, que pode detectar quedas e fazer um pedido de
assisténcia. Outro protétipo € o de uma luva inteligente capaz de interpretar a linguagem

de sinais e reproduzir as palavras sinalizadas por meio de um alto falante.
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5. PROPOSTA E DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Neste capitulo serd apresentada a proposta e o desenvolvimento do trabalho, enfatizando-
se o desenvolvimento de algoritmos de Machine Learning, com o objetivo de explorar os
principais e mais utilizados meios de aprendizado no contexto de Data Science, fazendo

uso de ferramentas Open Source.
Serdo utilizadas as seguintes ferramentas para o desenvolvimento dos algoritmos:

e Jupyter Notebook — Ambiente Integrado de Desenvolvimento (do inglés, Integrated
Development Environment, IDE), uma aplicagédo web que permite criar e compartilhar
documentos que contém cddigo, equacdes, visualizacdes e textos.

e Numpy / Pandas — Utilizadas para a analise dos dados com mais performance e de
maneira mais intuitiva.

e Matplotlib / Seaborn — Utilizada para a visualizacdo dos dados.

e Scikit-Learn — Utilizada para o treinamento dos algoritmos.

5.1 BASES DE DADOS

A proposta sera de utilizar trés algoritmos distintos de IA, um para cada base de dados que

sera apresentada. As bases de dados a serem utilizadas serao:

e Base de dados de uma empresa de vendas online, a base possui as seguintes
informacdes dos seus usuarios: e-mail, endereco, avatar, tempo médio de secao,
tempo no aplicativo, tempo no site, tempo de adesdo, quantia anual gasta;
totalizando 1000 registros, a estrutura de dados pode ser vista na Figura 9. Com a
finalidade de saber qual é o melhor canal de vendas, aplicativo ou site, de acordo
com os dados, sera utilizado o algoritmo de regressao linear, algoritmo pertencente
a aprendizagem supervisionada, se trata de uma fungcéo capaz de estimar um valor
de uma variavel, de acordo com os valores de outras varidveis. Uma empresa que
possui uma loja online e realiza as suas vendas tanto por site, quanto por aplicativo,
gostaria de saber onde focar seus esfor¢os, na experiéncia do usuario no aplicativo,
ou no site. Para a realizacéo do trabalho, a empresa disponibilizou os dados com a

estrutura de acordo com a Figura 9.



35

Tempomedio  Tempono  Tempono Tempode  Quantia anual

Email Endereco Avatar secao App Site adesao gasta

Figura 9: Estrutura de dados — Problema 1

e Base de dados dos passageiros do Titanic, navio que naufragou em 1912. A base
possui as seguintes informacgdes: identidade do passageiro, se sobreviveu ou néo,
classe, nome, sexo, idade, parentes a bordo, ticket, valor da passagem, cabine e
em qual porto embarcou, de um total de 418 passageiros, a estrutura da base de
dados pode ser vista na Figura 10. Para descobrir se determinado passageiro iria
sobreviver ao naufragio ou ndo, de acordo com os dados, sera utilizado o algoritmo

de regressao logistica.

Passengerld Survived Pclass Name Sex Age SibSp Parch Ticket Fare Cabin Embarked

Figura 10: Estrutura de dados - Problema 2

e Base de dados gerada com dados aleatérios, com o0 objetivo de agrupar esses
dados aleatdrios em conjuntos de dados menores, mas com alguma similaridade,

serd utilizado o algoritmo de K Means Clusterizacgéo.

5.2 ALGORITMOS

Para a exploracao das bases de dados seréo utilizados trés algoritmos distintos de Machine

Learning, que sé&o eles:

e Regressao Linear: Algoritmo pertencente a aprendizagem supervisionada, se trata
de uma fungé@o capaz de estimar um valor de uma variavel, de acordo com 0s
valores de outras variaveis. Estimar o tamanho da méo de uma pessoa, de acordo
com a sua altura, por exemplo. E por meio da regresséo linear que se obtém o
resultado.

e Regressao Logistica: Algoritmo pertencente a aprendizagem supervisionada, o

algoritmo possui comportamento semelhante com o de regresséo linear, porém no
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modelo logistico, a saida € binaria. Ou seja, apenas dois valores séo possiveis, 0 e
1.

e K Means: Algoritmo pertencente a aprendizagem nao supervisionada, ou seja, ndo
se precisa informar rotulos de entrada, ele é capaz de realizar o seu propdsito sem
qualquer rotulacdo de dados, ele € um algoritmo de agrupamento que tem por
objetivo dividir os dados em n grupos, onde cada dado fica pertencendo ao grupo

mais préximo da média.

5.3 DESENVOLVIMENTO DOS ALGORITMOS

5.3.1 ALGORITMO DE REGRESSAO LINEAR

O desenvolvimento deste algoritmo teve como objetivo solucionar o problema citado no
capitulo 5, saber qual é o melhor canal de vendas de uma loja de vendas online, aplicativo
ou site, de acordo com a base de dados.

Pode-se simplificar o desenvolvimento de algoritmos de Machine Learning em algumas
etapas, a primeira é a importacdo das ferramentas a serem utilizadas, conforme Figura 11,

gue para o desenvolvimento deste trabalho serdo as mesmas para todos os algoritmos.

In [2]:  import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
fmatplotlik inline

Figura 11: Importacées

O proximo passo € o trabalho com os dados, primeiro tem-se a leitura dos dados, que pode
ser feita por meio da biblioteca pandas com o comando pd.read_cvs (“base de dados_csVv”),
para dados no formato csv. Posteriormente, foram realizadas algumas analises mediante
as bibliotecas de visualiza¢des, Seaborn e Matplotlib para verificar relagdes entre os dados.
Conforme a Figura 12, foi encontrado uma relagao forte entre “Tempo de adesao” com a
“Quantia anual gasta”, tal relagao pode ser notada ao visualizar que a medida que o “Tempo

de adesao” aumenta, a “Quantia anual gasta” também aumenta.
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In [19]: | snse.lmplot (x='Tempo de adesac',y="Quantia anual gasta',data—customers)

Cut[18]: «seaborn.axisgrid.FacetGrid at 0x287f08969kb0>

T00

Quantia anual gasta
<]
8 8

g

300

Tempo de adesao

Figura 12: Tempo Adesado x Quantia Anual Gasta

Apos andlise dos dados, € necessario a realizar o treinamento do algoritmo. Nessa parte é

definido qual € o dado que o algoritmo ira prever, e quais sdo os dados que ele tomara

como base para realizar a previsdo. No problema apresentado, levando em consideracao

gue a empresa quer saber em qual investir para aumentar o seu lucro, os dados foram

separados conforma a Figura 13, onde a “Quantia anual gasta” é o que sera previsto pelo

algoritmo e, “Tempo médio se¢cao, Tempo no App, Tempo no Site, Tempo de adesao” sdo

os dados que o algoritmo tomard como base para realizar as previsdes.

In [20]:

In [21]:

y = customers['Quantia anual gasta']

X

customers[['Tempo medio secao', 'Tempo no App', "Tempo no Site',

'Tempo de adesac']]

Figura 13: Xe Y - Problema 1




38

Posteriormente, foi-se necessario utilizar a biblioteca do Scikit-Learn para treinar a rede,

conforme a Figura 14, ao treinar a rede, foi separado 70% dos dados para treinar e o
restante para testar a validar o algoritmo.

In [15]: | from sklearn.model selecticon import train test split

In [lg]: | X train, X test, y train, y_test = train test split(X, y, test size=0.3, random state=101)
In [18]: | from sklearn.linear model import LinearRegression

In [19]: | lm = LinearRegression()

In [20]: | Im.fit (X train,y_ train)

! LinearRegression(copy_X=True, fit intercept=True, n_jobs=1, normalize=False}

Figura 14: Treino - Regressao Linear

Com a rede treinada, foi feito uso da biblioteca Matplotlib para plotar um grafico

relacionando os valores das predi¢cdes do algoritmo, com os reais valores, como pode ser
visto na Figura 15.

In [23]: | predictions = lm.predict( X test)
In [24]: | plt.=scatter(y test,predictions)
plt.xlabel ('Y Test')
plt.ylabel ('Predicted Y')
Cut[24]: Text(0,0.5, "Predicted ¥')
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Figura 15: Predi¢cOes - Regresséao Linear
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Para a conclusdo do problema, foi necesséario um passo adicional, encontrar os coeficientes

dos dados com relacdo a quantia gasta. O resultado final pode ser observado na Figura 16.

Com o coeficiente, pode-se concluir que, mantendo todas as outras variaveis e aumentando
o tempo no site em uma unidade, a quantidade gasta no site aumentara em 0,19. Ao realizar
0 mesmo calculo com o tempo no App, o resultado sera de 38,59 a mais nos gastos dos
usuarios. Dessa forma a empresa, devera se empenhar mais em melhorar a experiéncia do

usuério no aplicativo.

In [23]: | coeficientes = pd.DataFrame (1lm.coef ,X.columns)
coeficientes.columns = ['Coeficiente’']
coeficientes

[
b
it
[ %]

Coeficiente

Tempo medio secao  25.981550
Tempo no App  38.590159
Tempo no Site 0.190405

Tempo de adesao  61.279097

Figura 16: Coeficientes

5.3.2 ALGORITMO DE REGRESSAO LOGISTICA

O desenvolvimento deste algoritmo teve como objetivo solucionar o problema citado no
capitulo 5. Onde o algoritmo seria capaz de predizer se determinado passageiro

sobreviveria ou ndo, ao naufragio, caso estivesse a bordo do navio.

Para o desenvolvimento deste algoritmo foi utilizado as ferramentas do algoritmo de
regresséo linear, dessa forma as importa¢gdes foram as mesmas, de acordo com a Figura
12.

Posteriormente foi realizado algumas analises dos dados para um melhor entendimento do

caso, por meio das analises foi possivel concluir que a maioria dos passageiros que
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sobreviveram ao naufragio eram mulheres da primeira classe, e o0 grupo de passageiros

gue mais obtiveram mortes foi o de homens, como observa-se nas Figuras 18 e 19.

In [5]: | sns.=zet style('whitegrid'}
sns.countplot (x="'Survived', hue="'5ex"',data=train,palette="RdBu r')
Cut[3]: <matplotlib.axes. subplots.AxesSubplot at OxleeOcfd7cB88>
Sax
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Figura 17: Sobreviventes por sexo
In [&]: | sns.set style('whitegrid')
sns.countplot (x="Survived', hue='Pclass',data=train,palette="rainbow')
Cut[&]: <matplotlib.axes. subplots.AxesSubplot at Oxlee0d038588>

~ Pclasa
350 -
2
w0 3
250
E 200
8
150
100

’ .
a

Survived

Figura 18: Sobreviventes por classe



41

Ao terminar a analise dos dados, foi necessario realizar a limpeza, tirando dados

irrelevantes para o algoritmo, e transformando dados relevantes ndo numeéricos, como sexo,

em dados numéricos, adiante foi efetuado o treinamento da rede e, assim como no

algoritmo de regresséo linear, também foram separados 70% dos dados para o treinamento

e o restante para a validagao do algoritmo, conforme a Figura 19.

In [17]:

In [18]:

In [20]:

In [21]:

In [23]:

from sklearn.model selection import train test split

¥ train, X test, y_train, y _test = train test split(train.drop('Survived', axis=1},
train['Survived'], test =ize=0.30,
random state=101}

from sklearn.linear model import LogisticRegression

logmodel = LogisticRegressiond()

logmodel.fit (X train,y train)

LogisticRegressicon(C=1.0, class weight=Necne, dual=False, fit intercept=True,
intercept scaling=l, max iter=100, multi class='ovr', n_jobs=1,

penalty='1l2"', random state=None, solver='liblinear', tol=0.0001,
verbose=0, warm start=False}

predictions = logmodel.predict (X _test)

Figura 19: Treino - Regresséo Logistica

Com a rede treinada, partiu-se para a validacdo da rede, realizando predi¢cdes e

comparando com o real resultado, como pode ser visto na Figura 20. Percebe-se que o

algoritmo teve um total de 82% de acertos, ou seja, dado um tripulante aleatério o algoritmo

de regressao logica treinado, sera capaz de precisar corretamente 82% dos casos.

In [24]:  from sklearn.metrics import classification report

In [23]: | print(classification report(y test,predictions))

precision recall fl-score support

0 0.81 0.93 0.B6 163

1 0.8B5 0.85 0.74 104

avg / total 0.82 0.82 0.81 2687

Figura 20: Resultado - Regresséo Logistica
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5.3.3 ALGORITMO DE K MEANS CLUSTERIZACAO

O desenvolvimento deste algoritmo teve como objetivo solucionar o problema citado no
capitulo 5. Com a estrutura de dados que sera gerada no desenvolvimento do algoritmo,
realizar a Clusterizacdo de forma a dividir os dados em conjuntos de dados menores com

certa similaridade.

Para o desenvolvimento deste algoritmo foi utilizado as ferramentas do algoritmo de
regressao linear, dessa forma as importagdes foram as mesmas, de acordo com a Figura
12.

Os dados foram gerados utilizando a funcdo make-blobs da biblioteca Scikit-learn, que
possui como principais parametros, n_sample — nimero de pontos divididos igualmente
entre os clusters, n_features — nimero de caracteristicas de cada amostra, centers —

namero de clusters, conforme a Figura 21.

In [4]: data = make blobs(n_samples=200, n_features=2, centers=4, cluster std=1.E, random state=101)

In [5]: | plt.scatter(data[0][:,0],data[0][:,1], c=data[l], cmap='rainbow')

Cut[5]: <matplotlib.collections.PathCollection at Ox12e732d05f8>
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Figura 21: Dados gerados

Foi utilizado posteriormente o Scikit-Learn também para treinar a rede. Para realizar o
treinamento da rede utilizando o algoritmo de K Means € necessario passar como

parametro a quantidade de clusters, como os dados gerados foram utilizados 4 clusters, o




43

treinamento do algoritmo também foi baseado em 4 grupos, como pode ser visto na Figura
22.

In [6]: | from sklearn.cluster import EMeans

In [7]: | kmeans = EMeans (n clusters=4)

=
=]
[=x]

—

kmeans.fit(data[0])

Cut[E]: EMeans(algorithm='auto', copy x=True, init='k-means++', max iter=300,
n_clusters=4, n_init=10, n jobs=l, precompute distances="auto',
random state=None, tol=0.0001, wverbose=0)}

Figura 22: Treino - K Means Clusterizacéo

Apébs o treinamento, foi realizado uma comparagdo com a separacdo que o algoritmo
realizou com a separacdao real que foi gerada. Ao se tratar de um problema ficticio em que
os dados foram gerados e a resposta é de conhecimento do desenvolvedor, € possivel fazer
tal comparacdo, porém em problemas reais, ndo é o natural ter esses dados para

comparacao, uma vez que se trata de um algoritmo ndo-supervisionado, ou seja, ndo possuli
rétulos.

O resultado final da comparacgéo pode ser visto na Figura 23.
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[

In [98]: fig , {axl, ax2) = plt.subplots(l,2, sharey=True, figsize=(10,6))

axl.
axl.

axe.
axs.

ut[8]: «<matplotlib.collections.PathCollection at 0xl2e7ebdaallx>

10 1

=10 1

set_title('E Means')
scatter(data[0] [:,0], data[0][:,1], c=kmeans.labels , cmap='rainbow')

set _title('Original')
scatter(data[0][:,0], data[0][:,1], c=data[l], cmap="rainbow')

K Means Original

L N N
* 'l"{."' W’ ) "l.i‘.".

l'-I . .' o : 'b. |~ . ..l

* . % e . t.-;l

15 10 5 0 5 15 _10 5 0 5

Figura 23: Resultado - K Means

Nota-se que o algoritmo se saiu muito bem ao comparar o resultado obtido com a separagao

original. Pode-se visualizar algumas divergéncias em dados que se encontram na

extremidade de cada grupo e préximo ao grupo vizinho, porém os dados situados em

posices que ndo sejam essas, foram todos classificados corretamente.
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6. CONCLUSAO

Observa-se uma multidisciplinaridade no ambito de Data Science, sendo habilidade de
programacao, conhecimentos em matematica e estatistica, e conhecimento de negocio, 0s
mais abordados na literatura. Dentre as disciplinas, Aprendizado de Maquina — juncao entre
habilidades de programacao e conhecimentos em matematica e estatistica — esta sendo

trabalhada com mais énfase.

O Aprendizado de Maquina, uma das ramificacdes da Inteligéncia Atrtificial, trabalha em
reconhecimento de padrdes, seja por meio de suas redes neurais, que tem por objetivo agir
de forma semelhante as redes neurais biologicas, ou pelos diferentes modos de

aprendizados, sendo eles: Aprendizado supervisionado, ndo supervisionado ou por reforcgo.

Com o desenvolvimento da parte tedrica deste trabalho pude adquirir um maior
conhecimento dos conceitos explanados, principalmente na area de Data Science, que por
ser um assunto que engloba diversas outras disciplinas, foi o mais complexo. Com o
desenvolvimento da parte pratica, espero adquirir maior conhecimento nas ferramentas

Open Source sobre Machine Learning e os seus diversos algoritmos de aprendizado.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Vérias extensfes podem ser exploradas relacionadas ao trabalho realizado. Uma das
possiveis extensdes é explorar de forma préatica outras tecnologias de Aprendizado de
Maquina Open Source. Seria interessante, por exemplo, implementar algoritmos de Deep

Learning utilizando as principais ferramentas como, TensorFlow e Keras.

Um outro trabalho interessante € comparar o desempenho de algoritmos com o mesmo
propasito, porém com bibliotecas livres diferentes, sendo capaz de explanar os pros e
contras das bibliotecas trabalhadas. Também seria interessante realizar um trabalho que
incorpore todas as fases da Ciéncia de Dados, desde a coleta de dados até o treinamento

dos algoritmos.
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