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Sequéncia Didatica - Encontro 6

1. Introducao ao Tema

Agora temos uma compreensao de como os dados podem ser trabalhados para nos ajudar a gerar modelos
de IA que respondem questoes Uteis e complexas. Também vimos as Redes Neurais, o que nos trouxe os
conceitos do que sao modelos e de que modelos precisam ser treinados. SO que as redes neurais, como
vimos, sao um modelo bem poderoso e que, dependendo do caso, pode exigir mais do nosso hardware, ou
demorar bastante para treinar. Ocorre que, dependendo do problema, existem outros algoritmos e modelos
que podem ser usados, que nao exigem tantos recursos, e cujos resultados atendem muito bem nossas
necessidades! Vamos, entao, explorar esses algoritmos, comecando pelas técnicas de aprendizado
supervisionado.

2. Aprendizado de Maquina Supervisionado - que é

As técnicas de aprendizado de maquina supervisionado geram modelos capazes de realizar inferéncias
preditivas ou prescritivas a partir de um conjunto de dados ou dataset. Esses modelos sao treinados com
dados rotulados, ou seja, dados que ja possuem uma resposta conhecida, permitindo que o modelo aprenda a
fazer previsdes sobre novos dados. E o uso de dados rotulados no treinamento que caracteriza o aprendizado
supervisionado. E bom lembrar que, antes de usa-los no treinamento, os dados passam por aquelas etapas
que vimos ao estudar a Ciéncia de Dados (limpeza, selecao de atributos, transformacdes etc.).

Vamos considerar o conjunto de dados abaixo, que é uma amostra do dataset disponivel em
https://dadosabertos.poa.br/dataset/acidentes-de-transito-acidentes. =~ Os dados mostram  diversas

informacoes de acidentes de transito, como ndmero de veiculos envolvidos e nimero de feridos ou mortos
nestes acidentes:

ferido fatai aut tax lotaca onibus_u mot
s s o i o rb [}
17/10/2020 ABALROAMEN
00:00 1 0 3 0 0 0 1 TO SABADO NOITE
01/01/2020 ABALROAMEN QUARTA-FE
00:00 1 0 0o 1 0 0 1 TO IRA NOITE
01/01/2020 ATROPELAME QUARTA-FE
00:00 1 0 1 0 0 0 0 NTO IRA NOITE
02/01/2020 ATROPELAME QUINTA-FEI
00:00 2 0 0 O 0 0 1 NTO RA NOITE
02/01/2020 ABALROAMEN QUINTA-FEI
00:00 1 0 1 0 0 0 1 TO RA DIA
02/01/2020 ABALROAMEN QUINTA-FEI
00:00 1 0 1 0 0 0 1 TO RA DIA
02/01/2020 QUINTA-FEI
00:00 1 0 2 0 0 0 1 COLISAO RA DIA
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02/01/2020 ABALROAMEN QUINTA-FEI
00:00 7 0 2 0 0 0 0 TO RA DIA
02/01/2020 ABALROAMEN QUINTA-FEI
00:00 0 0 2 0 0 0 0 TO RA NOITE
02/01/2020 QUINTA-FEI
00:00 0 0 2 0 0 0 0 COLISAO RA DIA
02/01/2020 QUINTA-FEI
00:00 0 0 2 0 0 0 0 COLISAO RA DIA
02/01/2020 ABALROAMEN QUINTA-FEI
00:00 0 0 1.0 0 1 0 TO RA DIA
02/01/2020 QUINTA-FEI
00:00 0 0 2 0 0 0 0 CHOQUE RA DIA
02/01/2020 QUINTA-FEI
00:00 0 0 2 0 0 0 0 CHOQUE RA DIA
02/01/2020 ABALROAMEN QUINTA-FEI
00:00 0 0 2 0 0 0 0 TO RA DIA
03/01/2020 ABALROAMEN SEXTA-FEIR
00:00 0 0 2 0 0 0 0 TO A DIA
02/01/2020 QUINTA-FEI
00:00 0 0 1 0 0 1 0 CHOQUE RA DIA
02/01/2020 ABALROAMEN QUINTA-FEI
00:00 1 0 1 0 0 0 1 TO RA NOITE
03/01/2020 ABALROAMEN SEXTA-FEIR
00:00 1 0 1 0 0 0 1 TO A DIA
03/01/2020 ABALROAMEN SEXTA-FEIR
00:00 2 0 1.0 0 0 1 TO A DIA

Os dados acima sao apenas uma amostra; o dataset original tem mais atributos (colunas) e um total de 68661
linhas, de 2019 a 2025. Sera que podemos treinar um modelo capaz de, dado um registro de acidente, prever
com boa taxa de acertos o nimero de vitimas fatais (que chamaremos de nosso atributo-alvo), por exemplo,
a partir dos valores de outros atributos? Note que, no dataset, esta informacgao ja veio preenchida com o
nimero correto; € isso o que torna este um caso de aprendizado supervisionado. Claro que nosso objetivo é,
com esses dados, conseguir prever esse atributo para acidentes que ainda nao aconteceram. Isso pode ter
diversas aplicacdes; por exemplo, se conseguirmos prever o que mais impacta no nimero de vitimas (se o
tipo de acidente ou os veiculos envolvidos, ou o dia da semana etc.), o governo pode fazer campanhas mais
direcionadas, ou se organizar melhor. Vamos, ver, entao, como podemos treinar esse modelo.

Conjuntos de treino e teste

O primeiro passo, depois de aplicarmos as técnicas que vimos em Ciéncia de Dados, € dividir nosso dataset
em:

1. Conjunto de Treino: dados utilizados para treinar o modelo.

2. Conjunto de Teste: dados utilizados para avaliar o desempenho do modelo, ao longo do treinamento
(para ver se o treinamento esta progredindo bem).

3. Conjunto de validacao: dados utilizados para avaliar o desempenho final do modelo.

A ideia é que, para termos uma avaliacao realista do modelo, devemos testd-lo com dados que ele ainda nao “viu’,
ou seja, que nao foram usados durante o treinamento. Assim, podemos garantir que a chance do modelo acertar as
predicdes - e assim, ter um bom desempenho - porque ja conhecia a resposta nao ocorre. E bem comum usar a
proporcao 80/10/10: 80% dos dados para treino, 10% para teste e 10% para validacdo. As vezes, o conjunto de
validagdo é separado no inicio e aplicamos 80/20 sobre o conjunto restante. Em nosso exemplo, considerando
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teste, que devemos escolher ao acaso. Algo como:

Conjunto de treino:

ferido fatai aut tax lotaca onibus_u mot
s s o i o rb o
17/10/2020
00:00 1 0 3 0 0 0 1
02/01/2020
00:00 2 0 0 O 0 0 1
02/01/2020
00:00 1 0 1 0 0 0 1
02/01/2020
00:00 1 0 1 0 0 0 1
02/01/2020
00:00 1 0 2 0 0 0 1
02/01/2020
00:00 7 0 2 0 0 0 0
02/01/2020
00:00 0 0 2 0 0 0 0
02/01/2020
00:00 0 0 2 0 0 0 0
02/01/2020
00:00 0 0 1 0 0 1 0
02/01/2020
00:00 0 0 2 0 0 0 0
02/01/2020
00:00 0 0 2 0 0 0 0
03/01/2020
00:00 0 0 2 0 0 0 0
02/01/2020
00:00 0 0 1 0 0 1 0
02/01/2020
00:00 1 0 1 0 0 0 1
03/01/2020
00:00 1 0 1 0 0 0 1
03/01/2020
00:00 2 0 1 0 0 0 1

Conjunto de teste:

lotaca onibus_u mot

s s o i o rb o
01/01/2020

00:00 1 0 0o 1 0 0 1
01/01/2020

00:00 1 0 1 0 0 0 0
02/01/2020

00:00 0 0 2 0 0 0 0
02/01/2020

00:00 0 0 2 0 0 0 0

ABALROAMEN
TO
ATROPELAME
NTO
ABALROAMEN
TO
ABALROAMEN
TO

COLISAO
ABALROAMEN
TO
ABALROAMEN
TO

COLISAO
ABALROAMEN
TO

CHOQUE
ABALROAMEN
TO
ABALROAMEN
TO

CHOQUE
ABALROAMEN
TO
ABALROAMEN
TO
ABALROAMEN
TO

tipo_acid
ABALROAMEN
TO
ATROPELAME
NTO

COLISAO

CHOQUE

SABADO
QUINTA-FEI
RA
QUINTA-FEI
RA
QUINTA-FEI
RA
QUINTA-FEI
RA
QUINTA-FEI
RA
QUINTA-FEI
RA
QUINTA-FEI
RA
QUINTA-FEI
RA
QUINTA-FEI
RA
QUINTA-FEI
RA

SEXTA-FEIR

A
QUINTA-FEI
RA
QUINTA-FEI
RA

SEXTA-FEIR

A

SEXTA-FEIR

A

QUARTA-FE
IRA
QUARTA-FE
IRA
QUINTA-FEI
RA
QUINTA-FEI
RA

apenas treino e teste, temos 20 linhas: se aplicarmos essa proporcao, teremos 16 linhas para treino e 4 linhas para

noite_d

ia

NOITE

NOITE

DIA

DIA

DIA

DIA

NOITE

DIA

DIA

DIA

DIA

DIA

DIA

NOITE

DIA

DIA

noite_d

1a

NOITE

NOITE

DIA

DIA

Vocé pode achar que é pouco para termos um resultado confiavel - e € mesmo! A tabela do exemplo € apenas para
fins didaticos. Na amostra original, teriamos 68661*0,8 = 54929 linhas para treino e 13732 linhas para teste. Quanto
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maior for o volume de dados, podemos considerar proporcoes maiores para o treino - por exemplo, 90% para
treino e 10% para teste. Quanto mais dados de treino, melhor; s6 precisamos garantir as seguintes condicoes:

1. O conjunto de teste deve ter um tamanho minimo, compativel com nosso universo de dados. Se for muito
pequeno, o teste pode nao ser confiavel.

2. Os dados - tanto de treino quanto de teste - devem estar balanceados. Em nosso exemplo, se a cidade
possui mais carros do que motos, por exemplo, isso deve se refletir em nossa amostra, para podermos
gerar um modelo capaz de fazer predicoes realistas. Nao € o caso de entrarmos em todos os detalhes
estatisticos aqui, mas podemos resumir a questao da seguinte forma: quanto mais préximo do universo real
for o dataset que usarmos na aprendizagem, mais confiavel serd o modelo de IA treinado.

Ok, agora temos nossos dados. O que fazer com eles? E hora de olharmos para os algoritmos que fazem a magica:
as técnicas de aprendizagem supervisionada.

Técnicas de Aprendizagem Supervisionada
Classificagao

Os algoritmos de classificagao aprendem a responder, dado um exemplo, a qual classe ele pertence, dentro
de um conjunto de classes possiveis. Por exemplo, no nosso conjunto de dados, temos a coluna “tipo de
acidente”, que tem um conjunto de valores possiveis, colisao, atropelamento, choque e abalroamento. Outro
exemplo é a classificacao de animais, quer vimos ao discutir arvores de decisdo. Por sinal, as arvores de
decisao constituem um exemplo muito popular de modelos de classificagado e podem ser treinadas a partir de
datasets. valores alvos a partir de dados rotulados. Outro exemplo é a regressao logistica, muito popular para
classificagao binaria (ou seja, quando temos duas classes possiveis, como dia e noite), que calcula uma
combinacao linear dos valores dos atributos e aplica a funcao logistica sobre o resultado para gerar uma
probabilidade de pertencimento a classe.

A titulo de curiosidade: treinamos uma arvore de decisao para prever o tipo de acidente usando o nosso
dataset de exemplo, mas o resultado nao foi nada bom: a acuracia (taxa de acertos) foi pouco maior do que
50%. Por outro lado, treinamos outra arvore para responder se o acidente foi de noite ou de dia e o resultado
foi um pouco melhor, em torno de 71%. O interessante € que temos o mesmo resultando aplicando regressao
logistica.

Existem muitas técnicas para treinar modelos de classificacao, tais como Random Forest, XGBoost, SVM etc ;
inclusive, Redes Neurais podem ser treinadas para fazer classificagao. Nao é nossa ideia esgotar o tema aqui.
Vamos ver apenas mais uma, cuja estratégia € diferente e bastante intuitiva: a técnica do vizinho mais préximo
(nearest neighbors ou, mais exatamente, K-nearest neighbors - KNN). O conceito é bem simples: classificar
um objeto como pertencendo @ mesma classe que os objetos conhecidos mais parecidos com ele. Mas o que
€ “ser parecido” quando um objeto é descrito por um conjunto de valores de atributos? Na técnica do vizinho
mais proximo, interpretamos os valores dos atributos como coordenadas em um espago com n dimensoes,
onde n é o nimero de atributos no dataset (menos o atributo relativo a classe). No exemplo dos acidentes,
temos 11 atributos; logo, cada acidente é representado por um ponto em um espago de 10 dimensoes.
Interpretando dessa forma, podemos definir alguma forma de distdncia entre os objetos, de tal forma que,
quanto mais parecidos, menor a distancia entre eles. Dois acidentes envolvendo apenas um taxi e uma moto,
ocorridos de dia, com o mesmo nimero de feridos, sao mais proximos entre si (portanto, similares) do que de
outro envolvendo dois énibus a noite, por exemplo. Assim, se estamos tentando prever o tipo de acidente, é
intuitivo imaginar que dois acidentes parecidos possam ser do mesmo tipo (classe).

Na técnica do vizinho mais préximo, definimos quantos vizinhos vamos examinar para decidir a classe de um
objeto; esse valor é chamado K (dai o nome em inglés dessa técnica: K-nearest neighbors). Isso é necessario
porque seria impraticavel comparar cada novo objeto que desejamos classificar com todos os outros em
nossos dados! Note que, apesar de ser muito intuitiva e facil de implementar, isso nao garante que o algoritmo
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do vizinho mais proximo va funcionar bem em todos os casos: isso depende do quanto a classe que
desejamos aprender se relaciona com os outros atributos.

Regressao

A regressao € um conjunto de técnicas de aprendizado supervisionado onde os valores alvos sao valores
continuos - diferente da classificacao, onde o atributo alvo tem um conjunto limitado de valores (dia/noite,
tipo de acidente). Em nosso exemplo, se quisermos treinar um modelo para prever o nimero de vitimas fatais,
devemos usar regressao, porque esse nimero pode ser um inteiro positivo qualquer (incluindo 0) - embora
nimeros muito altos, na pratica, ndo ocorram. Exemplos de algoritmos de regressao incluem:

e Regressao Linear: Modela a relagcao entre uma variavel dependente e uma ou mais variaveis
independentes de forma linear.

e Regressao Polinomial: Modela a relacao como um polinémio quando o erro da regressao linear € muito
alto.

e Regressao usando Arvores de Decisao: Técnicas originalmente usadas para classificacdo podem ser
aplicadas em regressao.

As técnicas de regressao possuem um grande nimero de aplicacdes: predicao de tempo de viagens, previsao de
precos ou de demanda de produtos, e muito mais.

Como Avaliar os Modelos?

Como dissemos anteriormente, para saber se 0 modelo ja esta pronto para ser usado, temos que fazer uma
validagao do desempenho: aplicamos o modelo sobre o conjunto de validacao e medimos como ele se saiu.
Mas como medir? Quando falamos de classificacao, usamos o exemplo dos acidentes e consideramos a taxa
de acertos do modelo para falar do desempenho dele. Essa € uma das métricas mais classicas e é chamada de
acuracia - simplesmente vemos o percentual de acertos. A formula da acuracia é bem simples:

A = (hGmero de acertos) / (nUmero total de linhas)

Essa € a métrica mais simples para medir a qualidade de modelos de classificacao. Ha outras, como F1, AUC,
precisao, recall etc., que sao mais robustas e/ou podem ser usadas para situagoes especificas.

Note que a acuracia sé faz sentido para aprendizagem supervisionada por classificacao, porque, neste cenario,
ou o modelo acerta - predizendo a classe correta - ou erra. Na regressao, precisamos avaliar de outra forma:
se a resposta era 10 e o modelo predisse 9, isso € diferente de uma predicao de 1 ou de 10,5, pois estamos
lidando com uma faixa de valores numéricos, e nao classes. Para modelos de regressdo, medimos o
desempenho através do conceito de erro médio, onde o erro é a diferenca (em valor absoluto) entre o valor
correto e o valor obtido pelo modelo. No exemplo, acima, o erro foi de [10-9] = 1 no primeiro caso, 9 o
segundo e 0,5. Se nosso conjunto de teste fosse composto apenas desses exemplos, o erro médio seria
(1+9+0,5)/3=3,5. Isso é pouco ou muito? Este é outro detalhe importante: o erro € medido nas mesmas
unidades do atributo alvo, e para avaliar se o erro é pequeno ou nao, temos que ver a escala de valores do
dataset e do problema que estamos estudando. Um erro de 3,5 minutos em uma viagem que pode levar 2
horas é pequeno; ja 3,5 segundos em uma corrida de 100 metros rasos € decisiva.

O erro médio é chamado de MAE (mean absolute error - erro médio absoluto) e é a métrica mais simples
para avaliar modelos de regressao. Na prética, € mais frequente usar as variacbes MSE (mean squared error

CCBY-NC-SA4.0  VICARI, Rosa Maria; GALAFASSI, Cristiano; BRACKMANN, Christian; OLIVEIRA, Flavio.
IA@Escola. 2025. Disponivel em: www.computacional.com.br/ia.



-erro médio quadratico) ou RMSE (root mean squared error - raiz quadrada do erro médio quadratico),
quando queremos dar mais importancia a erros maiores.

Cuidados e consideragoes

A essa altura, deve ter ficado visivel que os resultados de um modelo de aprendizagem supervisionado
dependem muito de termos um bom conjunto de dados e de conduzirmos um bom treinamento,
independentemente de ser uma aplicacdo de classificacao ou de regressao. Alguns cuidados sao
especialmente importantes (ja falamos de alguns deles, mas incluimos aqui devido a sua importancia):

e Codificar atributos categoricos: os algoritmos de aprendizagem supervisionada esperam nimeros
como entrada; assim, se tivermos um atributo como dia da semana, por exemplo, temos que substituir
os nomes dos dias por nimeros (p.ex. 1=domingo, 2=segunda etc.).

e Normalizacdo: se tivermos atributos com escalas muito diferentes (idade e altura, p.ex.), € fundamental
coloca-los na mesma escala.

e Tratamento de outliers: um outlier € um valor excepcional ou até mesmo impossivel, como uma altura
negativa ou um salario de R$1 milhdo por més. Mesmo que nao seja impossivel, é bom filtrar esses
casos, pois prejudicam o funcionamento do algoritmo de aprendizagem. Se nao é um erro, devem ser
tratados em separado.

e Pressupostos: por exemplo, regressao linear so6 faz sentido se existe uma proporcionalidade linear ou
bem proxima de linear entre os atributos de entrada e o atributo alv. Devemos conferir se o algoritmo
escolhido pode ser aplicado com seguranca no problema que estamos estudando.

e Overfitting/underfitting: overfitting € quando o modelo fica muito ajustado aos dados de treinamento,
tendo um desempenho muito bom - até demais - seguido de maus resultados na validagao. Ja o
underfitting ocorre quando o treinamento nao consegue gerar um modelo com bom desempenho. No
primeiro caso, devemos reavaliar a composicao dos conjuntos de treino e teste, possivelmente
aumentando o volume e variedade dos dados de treino. No segundo, devemos considerar também se
estamos usando a melhor técnica para o problema.

e Selecao/engenharia de atributos: € importante escolher atributos que realmente influenciem o nosso
alvo. Aqui é importante estudar bem o problemal! As vezes é facil descartar um atributo irrelevante (a
cor da roupa do paciente nao influencia sua condicao de satude), mas outros casos podem exigir uma
avaliacao estatistica (sera que a data do acidente influencia o tipo?).

e Balanceamento do dataset: como vimos, € importante fornecer exemplos de todos os casos que
podem ocorrer na realidade, em proporcoes realistas. Porém, € importante entender se uma classe,
por exemplo, esta mal representada no dataset ou se é naturalmente rara (por exemplo, acidentes de
carro com explosdes sao naturalmente mais raros). No primeiro caso, devemos corrigir o
balanceamento; no segundo, talvez seja melhor usar outra técnica.

Resumo

Nesta aula, abordamos diversos métodos de aprendizagem supervisionada, quando temos exemplos ja
rotulados com as respostas corretas, o que nos permite um treinamento eficiente do modelo. Um ponto
importante é que, pelo que discutimos, fica muito claro que nao ha magica em modelos de IA criados por
aprendizagem: € preciso muito trabalho humano e cuidados éticos para termos um resultado confiavel!

3. Atividade - estudando os conceitos - atividade desconectada
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Uma atividade interessante é criar um jogo com pecas de papel ou de LECO, por exemplo. As pecas devem
ser rotuladas com os rétulos “sim” e “nao”, ou “certa” e “errada”, por exemplo. Para isso, vocé cria uma regra
(que s6 vocé conhece) para classificar as pecas. Os alunos devem, a partir do exame das pecas, descobrir a
regra. Eles podem fazer isso simulando o algoritmo do vizinho mais préximo, por exemplo.

- Os alunos podem ser avaliados de acordo com sua interacao e

Avaliacéo s o . ~
¢ participacao nas atividades e discussoes.

Material Complementar | Aqui um pouco mais de detalhe sobre regressao linear:
https://www.youtube.com/watch?v=-PGDAbkLzSw&list=PLuHvZ6hWZut1P51M

EngSWI7neCg8VOnEf

Aqui vocé encontra um exemplo usando KNN:
https://www.youtube.com/watch?v=_3uA9tGBx0s
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