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INTRODUCAO E OBJETIVOS:

O aprendizado de maquina (ML) é uma subéarea da inteligéncia artificial que tem ganhado destaque
significativo devido as suas capacidades de resolver problemas complexos em diversos dominios, como
reconhecimento de padrdes, previsdo de séries temporais, processamento de linguagem natural e muito
mais. O ML se baseia na construcdo de algoritmos que podem aprender e fazer previsoes a partir de dados,
0 que é particularmente Gtil em contextos em que as relacdes entre as variaveis de entrada e saida séo
complexas e ndo-lineares.

Este projeto de iniciacdo cientifica tem como foco principal proporcionar uma formacéo sélida em
aprendizado de maquina, com énfase em problemas de regressédo e classificagdo. A motivacao para este
estudo vem da necessidade crescente de profissionais capacitados em técnicas de ML para enfrentar os
desafios do mercado de trabalho atual e futuro. Além disso, a aplicacdo pratica dos conceitos tedricos
aprendidos é essencial para a compreensdo profunda e para o desenvolvimento de habilidades préaticas que
sdo altamente valorizadas na industria e na academia.

Os dois projetos abordados neste estudo séo representativos de problemas classicos no aprendizado
de maquina: a predicdo de séries temporais e a classificacdo de imagens. O primeiro projeto envolve a
previsdo de valores futuros de uma série temporal utilizando modelos de regresséo linear, especificamente
aplicado a série historica do numero de manchas solares. O segundo projeto explora a classificacdo de
digitos manuscritos usando um modelo de regressdo logistica e uma rede neural MLP (Multi-Layer
Perceptron). Ambos os projetos utilizam datasets abertos amplamente reconhecidos e métodos de
validag&o rigorosos para avaliar o desempenho dos modelos implementados.

A implementacdo pratica dos algoritmos de aprendizado de maquina em Python, utilizando
bibliotecas como Scikit-Learn, TensorFlow e Keras, € uma meta central do projeto. Atravées da pratica,
espera-se solidificar o conhecimento tedrico e desenvolver habilidades de programacéo que séo essenciais
para a resolucéo de problemas reais.

METODOLOGIA:

Os estudos foram baseados em materiais de cursos e livros renomados na area de aprendizado de
maquina. Reunides semanais foram realizadas para discussdo dos conceitos tedricos e acompanhamento
das implementacdes praticas. Dois projetos principais foram desenvolvidos durante o periodo de iniciacéo
cientifica: a predicdo de séries temporais usando regressdo linear e a classificacao de digitos manuscritos
utilizando regressdo logistica e uma rede neural MLP (Multi-Layer Perceptron).
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A realizacdo dos projetos tiveram por base o material do curso de pds-graduacdo 1A048 —
Aprendizado de Maquina, que vem sendo ministrado pelo orientador e pelo Prof. Levy Boccato, mas o0s
livros [Bishop, 2006] e [Goodfellow et al., 2016] serviram de apoio. O livro de Géron [Géron, 2023], por
sua vez, foi uma referéncia util para dar suporte ao aluno em sua caminhada de programacéo em Python.

RESULTADOS E DISCUSSAO:

Parte 1 — Predicio de séries temporais utilizando regressao linear:

O primeiro projeto abordou a predicdo de séries temporais utilizando a série historica do numero
de manchas solares. Este conjunto de dados contém leituras mensais de 1749 a 2019, totalizando 3252
amostras, como pode ser visualizado pela Figura 1, retirada ao plotar a base de dados na orma de um
grafico. A previsdo de valores futuros desta série foi realizada utilizando um modelo de regressdo linear
que mapeia um vetor de entradas, formado por um subconjunto de amostras passadas, para uma estimativa
do valor futuro.

Numero de manchas solares mensais (1749-2019)
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Para desenvolver o0 modelo, dividimos os dados em conjuntos de treinamento e teste, reservando
as amostras dos ultimos dez anos (2010-2019) para o teste. O objetivo era garantir que o modelo fosse
avaliado em dados ndo vistos anteriormente, proporcionando uma medida mais precisa de seu desempenho
em previsoes reais e evitando fendmeno de Overfitting estudados no decorrer do projeto.

Além disso, empregamos um esquema de validacao cruzada do tipo k-fold para selecionar o melhor
valor do hiperparametro K. Este hiperparametro representa o nimero de amostras passadas utilizadas para
prever o valor futuro. Variamos K de 1 a 24 e calculamos a raiz quadrada do erro quadratico médio
(RMSE) para cada valor de K. O RMSE é uma medida comum de erro em modelos de regressao, que
quantifica a diferenca entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais.
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RMSE médio vs Numero de entradas K
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Os resultados mostraram a progressao do valor médio da RMSE em fun¢do do nimero de entradas
K do preditor. A andlise indicou que o valor 6timo de K = 24 minimiza o RMSE, demonstrando a
capacidade do modelo de prever valores futuros da série temporal com boa precisdo. A Figura 2 mostra o
grafico da progressdo do RMSE em fungéo de K. Além disso, plotamos o grafico das amostras de teste da
série temporal e as respectivas estimativas geradas pelo melhor modelo preditivo (Figura 3), evidenciando
a eficacia do modelo na predicéo de valores futuros.

Previsoes vs Valores reais (Conjunto de teste)
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Parte 2 — Classificacio de Digitos Manuscritos usando Regressao Logistica e MLP:

O segundo projeto explorou a classificacdo de digitos manuscritos utilizando o dataset MNIST.
Este conjunto de dados é amplamente utilizado em estudos de aprendizado de méaquina e contém 60.000
imagens de treinamento e 10.000 imagens de teste, cada uma representando um digito de 0 a 9.

Primeiramente, implementamos um classificador de regressdo logistica. Este modelo é um método
estatistico que, apesar do nome, é utilizado para tarefas de classificacdo. A regressdo logistica calcula a
probabilidade de uma determinada entrada pertencer a uma classe especifica e toma decisdes de
classificacdo baseadas nessas probabilidades. Treinamos 0 modelo com o conjunto de treinamento e
avaliamos seu desempenho utilizando o conjunto de teste, onde o classificador obteve uma porcentagem
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de acerto de 92,48%. Para visualizar seu desempenho, plotamos a matriz de confusdo, que mostra a
contagem de predicGes corretas e incorretas para cada classe, como podemos visualizar na Figura 4, bem
como as 10 primeiras imagens do dataset e a previsao do algoritmo na Figura 5, onde observamos que ele
falhou em identificar uma imagem do namero 5.

Matriz de Confusao

1000

800

- 600

Numero Verdadeiro

- 400

-200

Figura 4: Matriz de Confusdo do
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Em seguida, implementamos uma rede neural MLP com uma camada oculta. As redes neurais
MLP sdo modelos de aprendizado profundo que podem capturar padrdes mais complexos nos dados
devido a sua estrutura ndo linear. Utilizamos a mesma divisdo de dados para treino e teste e avaliamos o
desempenho do MLP. A arquitetura do MLP foi projetada para ter uma Unica camada oculta, permitindo
uma comparacao direta com o modelo de regressdo logistica em termos de complexidade e desempenho.

Os resultados mostraram que o MLP apresentou melhor desempenho em comparacao a regressao
logistica, onde observamos uma porcentagem de acerto sob o conjunto de teste de 97,51% (Superior aos
92,48% do modelo de regressao logistica). A capacidade do MLP de capturar padrdes mais complexos
nos dados por se tratar de sua estrutura nao linear, permitiu um melhor ajuste aos dados de treinamento e,
consequentemente, melhores previsdes no conjunto de teste. Com isso, a Figura 6 mostra a matriz de
confusdo para o MLP, onde observamos menores previsdes incorretas que na regressdo logistica, bem
como na Figura 7, em que as 10 primeiras imagens do dataset ndo se realizou nenhum erro de
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classificacdo. Essas visualizacdes destacam as melhorias no desempenho alcancadas com o uso do MLP,
evidenciando a importancia de modelos mais complexos para tarefas de classificacdo quando necessario.
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CONCLUSAO:

Os dois projetos demonstraram a eficicia de diferentes abordagens de aprendizado de maquina em
problemas canénicos de regressdo e classificacdo. O estudo comparativo entre os modelos reforcou a
importancia de selecionar o modelo apropriado para cada tipo de problema, considerando a complexidade
e a natureza dos dados.
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