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RESUMO

Este artigo trata-se da aplicacdo de aprendizado de madquina e mineracdo de dados, os quais foram
mensurados, realizado com algoritmos supervisionados e ndo supervisionados para treinamento. O banco de
coleta dos dados utilizados, compde-se de quarenta medicdes, realizadas no rio Atibaia/SP: vazdo (Q),
declividade da linha d'dgua (S), raio hidrdulico (RH), largura do espelho d'dgua (B), descarga sdlida
transportada no leito (Gsb) e descarga solida transportada em suspensdo (Gss), nos anos de 1993 e 1994. Os
algoritmos supervisionados utilizados foram: Arvore de Decisdo - C4.5, Naive-Bayes, Regressdo Logistica e
nio supervisionado foi Expectation Maximization (EM). OS resultados foram obtidos mediante uso do
software WEKA 3 (Waikato Environment for Knowledge Analysis) a titulo de comparacdo. Nas comparagdes
entre os algoritmos, ndo foram satisfatdrias, devido os anos adotados para as amostras ou nao refletirem a
distribui¢do dos dados e ou conterem ’outliers’. Por outro lado, propdem-se se for possivel a ampliacido do
periodo estudado, bem como nova andlise dos resultados para os mesmos algoritmos e aplicagdes de outros,
onde a dependéncia condicional entre os parametros seja levada em consideracio.

PALAVRAS-CHAVE: Aprendizado de maquina, algoritmo supervisionado, algoritmo néo supervisionado.

1. INTRODUCAO

Aprendizado de mdquina é um sub-campo da inteligéncia artificial, dedicado ao desenvolvimento de
algoritmos e técnicas que permitam o computador aprender, isto é, que permitam o computador aperfeigoar
seu desempenho em alguma tarefa.

Segundo Russell e Norving (2004), as técnicas de inteligéncia artificial possuem trés caracteristicas
principais: busca (para explorar as distintas possibilidades em problemas onde os passos nio sdo claramente
definidos), emprego do conhecimento (permite explorar a estrutura, relagdes do mundo ou dominio a que
pertence o problema e a redu¢@o do nimero de possibilidades a considerar, tal como os humanos fazem) e
abstracdo (proporciona a maneira de generalizar nos passos intrinsecamente similares).

Assim, pode-se utilizar aprendizado de maquina em bancos de dados, reconhecimento de objetos, tais como:
face, fala e escrita, diagnésticos médicos, entre outros, porém nao se obtém éxito de utilizagdo em sistemas
estaticos, como: armazenamento e recuperacio de dados.

Embora o aprendizado de maquina seja uma ferramenta poderosa para a aquisicdo automdtica de
conhecimento, deve ser observado que ndo existe um unico algoritmo que apresente o melhor desempenho
para todos os problemas (Monard e Baranauskas, 2005).

Denomina-se algoritmo de aprendizado a um conjunto de regras bem definidas para solu¢do de um problema
de aprendizado. Segundo Monard e Baranauskas (2005), € importante compreender o poder e a limitagdo dos
diversos algoritmos de aprendizado de mdaquina, utilizando alguma metodologia, que permita avaliar os
conceitos induzidos por esses algoritmos em determinados problemas.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1. Paradigmas de Aprendizado

De acordo com os conceitos/padrdes a serem aprendidos e a disponibilidade de dados para treinamento, pode-se
separar em dois tipos de aprendizado, os quais sdo conhecidos como paradigmas do aprendizado de maquina:
aprendizado supervisionado e ndo supervisionado.

2.1.1.Aprendizado Supervisionado

Nesse tipo de aprendizado a func@o a ser aprendida, seja de classificacdo ou de regressdo, estd claramente definida,
além de o algoritmo ter em sua estrutura uma espécie de instrutor indicando quando a solugdio estd aceitdvel no
exemplo em treinamento. O algoritmo na tarefa de classificacdo pode ser com saida bindria (0, 1; sim, ndo) ou com
saida multi-classes (1, 2, 3 ou 4) e na tarefa de regressio a saida € continua (pessoa com peso variando de 50 a 80

kg).

2.1.2.Aprendizado Nao Supervisionado

Nesse tipo de aprendizado a funcdo a ser aprendida ndo estd explicita e o algoritmo deve aprender os
conceitos/padrdes, os quais se referem os dados, baseados em agrupamentos e vizinhanca.

2.2. Algoritmos de Aprendizado

A seguir, estdo explanados os algoritmos de aprendizado de maquina utilizados para treinamento dos dados:
supervisionado e ndo supervisionado, os quais foram empregados neste artigo.

2.2.1.Arvore de Decisio — C4.5

E um algoritmo utilizado na tarefa de classificacio em aprendizado supervisionado. Trata-se de um algoritmo
guloso, o qual faz uma busca "top-down’ no espaco para todas as possiveis arvores, tendo a entropia (medida da
pureza do conjunto de instincias), utilizada no cilculo da razdo de ganho (GR), o qual penaliza os atributos com
muitos valores possiveis. Porém, se a amostra for pequena pode ocorrer ‘overfitting’ (classificagdo tendenciosa), uma
maneira de evitar o overfitting na drvore de decisdo € a poda -' Occam's razor’ (Mitechell, 1997).

O maior problema da utilizagdo de algoritmos gulosos € a possibilidade do processo de otimizagdo ficar preso em
um 6timo local (Jambeiro F., 2007).

De qualquer forma, a drvore pode ser facilmente convertida em regras do tipo: “Se ..... entdo ....”, o que facilita a
compreensdo humana. O nimero de folhas € igual ao nimero de regras e a profundidade da 4rvore define a
quantidade de antecedentes nas regras.

A drvore de decisdo ndo possui uma estrutura pronta, a mesma vai sendo construida ao longo do processo de
aprendizado e ndo ha tratamento da incerteza.

O aprendizado de drvore de decisdo é um dos algoritmos mais utilizados devido a aplicagdes praticas (Bifet et al,
2017; Mitchell, 1997). E um método de aproximagio de funcdes discretas, robusta a ruidos, capaz de aprender
expressdes disjuntivas (Mitchell, 1997).

2.2.2.Naive Bayes

E um algoritmo utilizado na tarefa de classificagio em aprendizado supervisionado, freqiientemente chamado de
classificador Bayes (Mitchell, 1997).

Naive Bayes ¢ um modelo probabilistico, sendo um caso particular de rede bayesiana com inferéncia, onde o
nimero de pais na rede corresponde a um nd; utiliza mecanismo de suavizacdo de Laplace e a abordagem da
probabilidade, pode dar-se: por maxima verossimilhanca (ML) ou maxima posteriori (MAP). A estrutura do modelo
¢é fixa (Figura 1), dispensa mecanismo de busca, e assume que todas as varidveis (X;, Xz, X3, ..., X,) sdo
independentes dada a classe, concepcdo que simplifica bastante os cdlculos e reduz drasticamente o nimero de
parametros a serem estimados na classificagao.
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Figura 1: Estrutura do Naive Bayes

N

Por outro lado, essa simplificagdo leva a perda na estimativa da probabilidade, o qual fica tendenciosa por
encontrar-se nos extremos (0 ou 1), o qual é determinada por normalizacdo entretanto, considera-se que naive Bayes
possui bom desempenho para determinar o ranking da classificacao.

Segundo Jambeiro F. (2008), a hipétese de independéncia das varidveis dada a classe € falsa em praticamente todos
os problemas de interesse pratico. Apesar disso, segundo Mitchell (2010) é um algoritmo bastante utilizado, seja
para varidveis discretas ou continuas, devido ser de facil aplicacio para treinar com um conjunto de amostras.
Segundo Mitchell (1997), a performance do naive Bayes em alguns dominios tem mostrado ser compardvel com
aprendizado de rede neural e 4rvore de decisdo.

2.2.3.Regressao Logistica

E um algoritmo utilizado na tarefa de classificacio em aprendizado supervisionado, geralmente é referido como
classificador discriminativo das varidveis.

A regressdo logistica assume forma paramétrica da distribuicdo da probabilidade direta, estimando os pesos (W,
Wi, .... W,) dos pardmetros dos dados de treinamento; assim, com esse procedimento vai ajustando a funcdo que
define o comportamento desses dados. A solucdo do espaco de busca para a regressdo pode ndo ser necessariamente
a 6tima e linear, mas possui um tnico ponto de maximo ou minimo e néo constréi o modelo.

Segundo Mitchell (2010) overfitting nos dados de treinamento é um problema que atinge a regressdo logistica.
Assim, uma medida para redugio do overfitting € a regularizacao, cuja funcio € penalizar grandes valores dos pesos
(W)) pelo log da maxima verossimilhanca.

A regressdo logistica assume a mesma forma do classificador Naive Bayes Gaussiano quando houver independéncia
condicional das varidveis (Mitchell, 2010).

Por outro, segundo Mitchell (2010), quando os dados de treinamento forem em grande quantidade a Regressdo
Logistica supera o Naive Bayes Gaussiano e neste caso pode detectar a dependéncia entre as varidveis, porém
quando os dados forem escassos ocorre o inverso.

2.2.4.Expectation Maximization (EM)

E um algoritmo utilizado nas tarefas de agupamento em aprendizado nio supervisionado.

Expectation Maximization (EM) é um método iterativo que alterna entre realizar numa etapa a expectativa (E), que
calcula a expectativa pelo log da verossimilhanca utilizando estimativa atual para as varidveis, e noutra etapa a
maximizagdo (M), que calcula os parametros de maximiza¢do da probabilidade encontrada na etapa (E). Estas
estimativas de parametros sdo, entdo, utilizados para determinar a distribuicdo das varidveis na préxima etapa (E),
e, assim, sucessivamente até a convergéncia do agrupamento, deste modo hd garantia de encontrar um maximo
local, porém EM nao consegue identificar claramente ‘outliers’ (dados atipicos).

Geralmente, ocorre implementa¢do do EM com modelos probabilisticos mais simples, devido as iteragdes
envolvidas no processo até a convergéncia do agrupamento, dado que agrupamento por defini¢cdo sdo processos
iterativos, pois ndo possuem classe definida e necessitam de priori para a inicializagao.

No entanto, pode-se utilizar EM com drvore de decisdo, porém ndo hd garantia de convergéncia do agrupamento e,
ainda mais, que o agrupamento é o correto. Outro fato, o agrupamento em si pode ser o correto, mas nio
necessariamente hd acerto das classes.

AESABESP - Associacdo dos Engenheiros da Sabesp



Encontro Técnico

AESABESP

30° Congresso Nacional
de Saneamento e
Meio Ambiente

' FENASAN

§ 30° Feira Nacional
de Saneamento e
Meio Ambiente

ENCONTRO TECNICO
FENASAN

3. METODOLOGIA
3.1. Banco de Dados

O banco de coleta de dados utilizado compde-se de quarenta medi¢des fluviossedimentométricas realizadas numa
secdo do rio Atibaia/SP: Vazdo (Q), Declividade da linha d'dgua (S), Raio hidraulico (RH), Largura do espelho
d'dgua (B), Descarga sdlida transportada no leito (Gsb) e Descarga sélida transportada em suspensio (Gss), nos
anos de 1993 e 1994 (Siviero, 2003).

3.2. Software WEKA 3 - Waikato Environment for Knowledge Analysis

O software WEKA 3(2012) é uma colecao de algoritmos de aprendizado de maquina concebido para realizar tarefas
de mineracdo de dados. Os algoritmos podem ser aplicados diretamente a um conjunto de dados ou inseridos a
partir do seu préprio codigo Java. Assim, WEKA 3 (2012), possui ferramentas para os dados de pré-processamento,
classificagio, regressdo, agrupamento, regras de associagio e visualizac@o.

3.3. Procedimento

O banco de dados original inclufa dados de drea molhada (A) e perimetro molhado (P), os quais foram retirados, por
conter informacdo redundante, deste modo foi utilizado somente o raio hidraulico (RH=A/P) e ndo houve
tratamento de valores ausentes, devido os mesmos nao existirem.

O banco de dados foi convertido em arquivo.arff, para inser¢do no banco de dados do WEKA 3. Foi realizado pré-
processamento dos dados para discretizagdo dos dados numéricos utilizando o comando PKI-Discretize.

Para evitar overfitting, a validac@o cruzada (cross-validation) foi escolhida e, apds, a sele¢io dos algoritmos, sendo
trés algoritmos de aprendizado supervisionado - C4.5, Naive Bayes e Regressdo Logistica e um algoritmo ndo
supervisionado — EM.

4. RESULTADOS OBTIDOS

A Tabela 1, a seguir, contém os resultados dos algoritmos: supervisionado e ndo supervisionado utilizados neste
artigo.

Tabela 1: Resultados obtidos pelos algoritmos

CLASSIFICACAO
ALGORITMO CORRETA  INCORRETA

C4.5 16 —40,0% 24 - 60,0%
Naive Bayes 19 -47,5% 21 -52,5%
Regressdo Logistica 12 -30,0% 28 —70,0%

Agrupamento

0 07 (18%)

1 07 (18%)

EM 2 07 (18%)

3 08 (20%)

4 11 (28%)

5. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A amostra de dados para o treinamento mostrou-se pequena, ndo refletiu a distribuicio dos dados, dado que se
traduziu nas classifica¢des obtidas no aprendizado. O algoritmo de aprendizado de supervisdo Naive Bayes foi o que
apresentou desempenho melhor, em comparagio com Arvore de Decisdo C4.5 e Regressio Logistica.

O banco de dados foi insuficiente para teste no algoritmo Regressdo Logistica, pois o mesmo classificou
incorretamente 70%, condi¢do levantada durante a revisdo bibliografica, algoritmo requer amostras suficientemente
grandes.
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O algoritmo Expectation Maximization (EM) realizou agrupamento de 5 grupos, nota-se que nos grupos 0, 1 e 2,
contém sete elementos em cada com 18%, em um estudo posterior, é preciso verificar quais pardmetros esse
algoritmo estd agrupando nesses casos.

Supde-se que, as varidveis do banco de dados coletados, provavelmente, sdo ndo lineares e os algoritmos utilizados
possuem interacdo linear, uma possivel causa da ndo obten¢dio de éxito nas tarefas realizadas pelos algoritmos
classificadores.

6. CONCLUSAO E RECOMENDACOES

Para ter um desempenho melhor nos algoritmos utilizados, sugere-se a utilizacdo do banco de dados maior se for
disponivel, dado que ndo se conseguiu fazer dedugdes mais contundentes nos anos utilizados para o estudo. Por
outro lado, tentar algoritmos com concepgdes mais elaboradas, no sentido de fazer comparagdo com outras
abordagens, por exemplo, relagdo de interdependéncia entre os parametros conforme sugere Barddal et al. (2017).
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