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modelagem? compdem?
RESPONDIDA!

7-Vou usar alguma
técnica de regularizacao 3-Fiz uma analise
de dados? (evitar estatistica que

Overfitting) se sim, correlacionem as
qual? entradas as saidas?

6-Vou usar a técnica da " 4-Fiz uma analise de
validacao cruzada? Se y colinearidade para

sim, quantos Folds? Ja saber se preciso usar
dividi meu dataset para mesmo todas as

aplicacao dessa
técnica?

variaveis que possuo no

5-Fiz um pré-
P meu Dataset?

processamento dos
meus dados?
(limpeza, organizacgao,
normalizacao,
randomizacao)



MACHINE LEARNING - 4 OBJETIVOS
NEURAL NETWORKS (MLP) - 2 OBJETIVOS
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CLASSIFICACAO VERSUS REGRESSAO

Dados sem labels
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O fenomeno é da area Dispomos de um conjunto Essas caracteristicas referem-

de infraestrutura de de dac,io§ referen'ge z‘a-s se aos result’ac.zlos Qe ensaios
o ortes, (NTERD caracteristicas geotécnicas de Iaboratorup tais como:
caracterizacio de de amostras de solos, granulometria, umidade
materiais, projeto de coIe:cadas no estado Fjo 6tima, densidade max,
Ceard, tanto de subleitos Expansdo, coordenadas utm

pesquisa do DNIT. da amostra e CBR.

guanto de jazidas.

!Dretende-se . Nesta planilha os dados para
estimar o valor do O dataset esta modelagem estdo organizados no

CBB (Cal/fqrnia organizado em range de E2:Q3930. Sendo que s3o
Bearing Ratio) em ‘ 13 colunas por 3929 linhas. As

funcado de sua . iquIVO variaveis dependentes(entradas)
localizacdo e dos excel (*.xIsx), na estdo nas colunasde Eaté P e a
ensaios geotécnicos Planilha 1. variavel dependente (saida) na

basicos coluna Q

ENTENDENDO O PROBLEMA
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QUAL EA CLASSE DE PROBLEMA?
®

* Claramente ndo € um problema de classificacao, até porque a variavel a ser
modelada é continua e nao discreta.

* Em problemas com essa caracteristica nos dados o que se deseja € ou
E{ ver um valor e no Matlab essa classe de problema € chamada de

egression.

* Existe um APP para criar e treinar redes neurais com essa finalidade. Nosso
arquivo chama-se solos_dnit.xlsx e deve ser colocado numa mesma pasta
do scrip gerado no matlab.




CARREGANDO E PRE-PROCESSANDO OS DADOS

* Adote as boas praticas em qualquer modelagem e siga 0s mesmos
procedimentos de pré-processamento adotados na classe de
problema Classificagao, mas com uma pequena diferenga, qual

seja: NAO PRECISA (DEVEM) NORMALIZAR AS
SAIDAS, APENAS AS ENTRADAS

* Adiferenca fundamental entre classificar e estimar € que:
* Para classificacao usa-se na camada de saida a funcao de

ativacao softmax na camada de saida, que calcula a probabilidade da
saida ser de uma determinada classe e optar por ela (0 ou 1, por exemplo;
Para a previsao, estimacgéo (regressdo) usa-se a funcao de
ativacao identidade (linear) nacamada de saida, que permite que
nao altera o valor de saida, permitindo que ele assuma qualquer valor

continuo, por exemplo, os valores de CBR, ao normaliza-los a diferenca
entre eles seria muito pequena, dificultando o aprendizado da rede

e Sugere-se inclusive fazer uso do mesmo cédigo anterior, com a
diferenca de nao normalizar as saidas e adaptar ao nome e range
do novo conjunto de dados.




“possuo um codigo em matlab e preciso altera-lo para que os dados da coluna Q do P Ro M PT
arquivo dados_Dnit.xlsx ndo sejam normalizados. O cddigo é o seguinte:

% Carregar o arquivo excel

. A linha modificada é a seguinte:
dataset = xIsread(‘dados_dnit.xIsx', 1, ‘E2:Q3930’); g
% Criar uma ordem randdémica das 3930 linhas colsToNormalize{colsToNormalize == size(dataset, 2)) = []; D
colsToNormalize{colsToNormalize == 17) = [];

randomOrder = randperm(size(dataset, 1));
dataset(:, colsTolNormalize) = (dataset(:, colsToNormalize) - min(dataset(:,
dataset = dataset(randomOrder, I); colsToNormalize))}) ./ (max(dataset(:, colsToNormalize)) - min(dataset(:, colsToNormalize)}));
% Normalizar todos os valores usando a fungao mini-max entre O e 1 ‘ ‘ .
Aqui, estamos removendo a coluna Q da lista de colunas a serem normalizadas. Isso garante que todas
dataset = (dataset - min(dataset(:))) / (max(dataset(:)) - min(dataset(:))); = as outras colunas sejam normalizadas usando a fungdo mini-max entre 0 e 1.
% Separar em 2 conjuntos de dados mutuamente exclusivos
numRows = size(dataset, 1);
numTrain = round(0.7 * numRows); % 70% dos dados para treinamento
% Conjunto de treinamento r
treinamento = dataset(1:numTrain, :);
% Conjunto de teste
teste = dataset(numTrain+1:end, :);
% Dividir cada conjunto em dois subconjuntos
entradastreinamento = treinamento(:, 1:end-1); % Colunas E até P
saidatreinamento = treinamento(:, end); % Coluna Q

entradasteste = teste(:, 1:end-1); % Colunas E até P

saidateste = teste(:, end); % Coluna Q

o



% Carregar o arquivo excel

~ ) P dataset = xlIsread('solos_dnit.xlsx', 1, ‘E2:Q3930');
~ .
ALTERACOES NOICOE

% Criar uma ordem randdmica das 3930 linhas
randomOrder = randperm(size(dataset, 1));
dataset = dataset(randomOrder, :);

% Carregar o arquivo excel
dataset = xlIsread(‘dadosexcel.xIsx', 1, ‘B2:H1239);

% Criar uma ordem randémica das 1238 linhas
randomOrder = randperm(size(dataset, 1));
dataset = dataset(randomOrder, :);

% Normalizar os valores usando a fungdao mini-max entre 0 e 1, exceto da tltima
coluna

colsToNormalize = 1:size(dataset, 2);

colsToNormalize(colsToNormalize == size(dataset, 2)) = [];
colsToNormalize(colsToNormalize == 17) = [];

dataset(:, colsToNormalize) = (dataset(:, colsToNormalize) - min(dataset(:,
colsToNormalize))) ./ (max(dataset(:, colsToNormalize)) - min(dataset(:,
colsToNormalize)));

% Normalizar todos os valores usando a fungao mini-max entre O e 1
dataset = (dataset - min(dataset(:))) / (max(dataset(:)) - min(dataset(:)));

% Separar em 2 conjuntos de dados mutuamente exclusivos
numRows = size(dataset, 1);

numTrain = round(0.7 * numRows); % 70% dos dados para treinamento % Separar em 2 conjuntos de dados mutuamente exclusivos

numRows = size(dataset, 1);

% Conjunto de treinamento numTrain = round(0.7 * numRows); % 70% dos dados para treinamento

treinamento = dataset(1:numTrain, :);
% Conjunto de treinamento

% Conjunto de teste treinamento = dataset(1:numTrain, :);

teste = dataset(numTrain+1:end, :);
% Conjunto de teste

% Dividir cada conjunto em dois subconjuntos teste = dataset(numTrain+1:end, :);

entradastreinamento = treinamento(:, 1:end-1); % Colunas B até G

saidatreinamento = treinamento(:, end); % Coluna H % Dividir cada conjunto em dois subconjuntos

entradastreinamento = treinamento(:, 1:end-1); % Colunas E até P
entradasteste = teste(:, 1:end-1); % Colunas B até G saidatreinamento = treinamento(:, end); % Coluna Q

saidateste = teste(:, end); % Coluna H
entradasteste = teste(:, 1:end-1); % Colunas E até P

saidateste = teste(:, end); % Coluna Q



B o arquivo ex
et = xlsread('solos_dnit.x

randomdrder = randper
dataset = dataset(ran

% Normalizar todos os

9

em 2 conjuntos de dados mutuamente exclusivos

size(dataset, 1);

d(8.7 * numRows) % dos dados para treinamento

% Conjunto de treinamento
treinamento = dataset{1l:numTrain, :);
% Conjunto de teste
teste = dataset(numTraintliend, :);
E Dividir cada conjunto em dois subconjuntos
adastreinamento = treinamento(: end-1)
poamento = treinamento(:, end_,_ E

Fommand Windo

nfcool

ent Folder
] Name

%) segundo.m numirain

randomQrder

£ solos_dnitxlsx saidateste

BUILD
Model Summary

Train a neural network to map predictors to continuous’
responses.
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L NETWORK FITTING

\ Neural Network Fitting - a X
EURAL NETWORK FITTING T 7] ]
- S .
YWaining data: 70 % . == E =
NG Lata 70 % o - l) D == @ E E ] =1 (\\//_)
Vilidation data: 5 3 || Layer size: (1] = . - : .
port ,v’a - 13:' . 13_| Train  5Stop | Training Performance Error Regression Fit | Test  Test Export Plot Generate  Export
= °| Test data: 15_:| - State Histogram Plots = | toFigure Code v Model =
E SPLIT EUILD TRAIM PLOTS TEST EXPORT A
ork Training | Model Summary v
Train a neural network to map predictors to continuous

yer feedforward network with sigmoid hidden neurons and linear cutput neurons, suitable for regression tasks
responses.

IMPORTE SEUS DADQOS

NOTE A FUNCAO DE
ATIVACAO USADA AQUI




CLASSIFICACAO

de a@gao ¢
usada m\\redes neurais para
classificacao'multiclasse . Ela
converte um-vetorden
um vetor de probablllda g
soma dos elementos do V&
resultante éiguala 1.

Qutput

MATLAB

A funcao € uma
funcao de ativacdo simples
que nao altera a saida de
um neuronio. Ela e
geralmente utilizada nas
camadas.de saida em

"'edes heurais de
| reg[essao
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: D'Egimuno AARQUITETURA DA REDE

O dataset nos indica que a rede deve ter 1 Camada de entrada

com 12 neuronios, uma camada intermediaria e uma camada de A\
saida com 1 neurdnio. \J
Sugere-se desenvolver uma arvore de modelagem para tentar C
encontrar a topologia mais adequada, mas para fins didaticos, n
neste exemplo usaremos as sugestoes abaixo para determinar o ) \J
' numero de neurbnios da camada intermediaria: & A
' Segundo HETCH & NIELSEN, 1989 > A unica camada ) o
intermediaria deve ter 2i+1 neurénios = (2. 12)+1=25 L)
heuronios; O ™~
Ja conforme LIPPMANN, 1987 = MLP de uma Unica camada 7\ i
devem ter s.(i+1) neurénios 2 1(12+1)=13 neuronios; o
Para comecar usaremos a sugestao de LIPPMANN e tentaremos a C

-'; Aquitetu r39 12:13:1 caso o modelo nso fique

bom sugere-se acatar a outra sugestao com a seguinte

i Arquitetura—> 12:25:1




— 4\ Neural Network Fitting Model Summary
4| Import Data from Workspace - O
MEURAL ME FITTIMNG o ‘i : -
p—— L L Train a neural nebwork jo.na pepsedieboss be. e JLS reSponses.
Select data for tra Eru.them-rﬁrﬁ. _——— y - s ey -~
] S IL Training datay 70 % Date ™
Predictors '/ | entradastreinamento - [2750x12 double] hod . .
e —————— e b — A | | ] R . . it - o i I M|
o o ‘ - Validation d_*a: Predictors:  entradastreimamento - [2750:12 double]
ela| saidatreinamento - [2750x1 double] . Import | : Responses: saidatreinamento - [2750x1 double]
= - lest data:
Observations in: () Commas, (») Rows g e entradastreinamento; double array of 2750 observations
at L —— DATA = . . - ] _ -
entradastreinamento: double array of 2750 observations with 12 features. Network Training ggidatreinamento: double array of 2750 observations
saidatreinamento: double array of 2750 observations with 1 features.

~~~- -
el _——

[ Refresh | | OK | | Cancel 1 ] USHETOMOIECED @R SWEL

Algorithm

Data division: Random

Training algorithm:  Levenberg-Marguardt
Performance: Mean squared error

Best Validation Performance is 199.5941 at epoch 18

Training Results
Training start time:

Mean Squared Error (mse)

10

24 Epochs



= 4\ Neural Network Fitting Model Summary
|4 Import Data from Workspace — O
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MEURAL METWORK FITTING Train a neural networl io paspsnes dietessde samdinious responses.
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™
Il | Training data:d 85 % Dajg
] - #redictors:  entradastreinamento - [2750x12 double]
ey || MR IaE Byer s £ Responses: saidatreinamento - [2750x1 double]

- Test data:

-~ at
F'redin::tors,’ | entradastreinamento - [2750x12 double] v | | Browse

-y
“w

F!e:z:pnn:z:e&'\[ saidatreinamento - [2750x1 doubla] v | | Browse

Observations in. () CoMMEEs (@) Rows
" ' “ I-EJ--I.'I—i--————_
entradastreinamentoe: double array of 2750 observations with 12 features.

eniradastreinamento: double array of 2750 observations with 12 features.

seidatreinamento: double array of 2750 observations with 1 features.
SO g

saidatreinamento: double array of 2750 observations with 1 features. Jork Training

~
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SR O que significaiisso?
' | Significa que este problema é bem mais complexo'que o anterior e que a busca
de uma arquitetura mais adequada a generalizacao/previsao/estimacado/
regressao é fundamental e aquela arvore-de modelagem tera de ser realizada.

Algorithm

Data division:  Random E um trabalho que demanda/tempo e esforco
Training algorithm:  Levenberg-Marguardt dO modelador e nao apenas variar o numero
Ferformance: Mean sguared error N A /% ¥ ]
Training Results de neurobnios da;unlca camada,\alterar também
Training start time: ~ 31-Oct-2023 19:21:13 oS a|gor|tm05’ as fungoes de ativacao, a taxa de
Layer size: 25 . on 4 0

- aprendizagem;momento, critério de parada e

: outros hiperparametros e se nada disso

413 %e Mmelhorar, repetir tudo criando uma segunda
camada e alterando o nimero de neurénios

nela também..o ceu é o limite....



COMPLEXIDADE DO FENOMENO

Solos nao sao um material, sao misturas complexas, encontrar as
variaveis explicativas de seu comportamento mecanico é
fundamental;

2. Sugere-se que além de ensaios geotécnicos, se usem variaveis
biofisicas, por exemplo, geologia e geomorfologia, das rochas que
lhes deram origem (no caso de solos residuais), fitofisionomia,
temperatura, indicadores meteorolégicos, altitude, relevo e outras;

3. Outro agravante é a espacialidade das amostras, criar um modelo que
represente o comportamento dos solos de uma determinada regiao
com uma area geografica ampla como o estado do Ceara, requer que o i :

\ dataset seja representativo e que haja equilibrio de classes e, as vezes |

isso nao é possivel, devido a uma série de fatores como

disponibilidade de recursos financeiros e tempo para um grande
esforco amostral e um extenso programa experimental, incompativel
com os recursos financeiros e de tempo disponiveis para pesquisa.



AVALIE A QUALIDADE DE SEU MODELO

Apds encontrar o combo: algoritmo/arquitetura/hiperparametros mais
adequado ao seu modelo, nao esqueca de carregar aqueles 30%,
esquecidos até agora, que correspondem ao conjunto de teste, dados
esses que a rede nunca “viu”, nunca teve acesso, nao foram usados em

nenhum momento durante o processo de treinamento do modelo neural
€,

Com os pesos do modelo agora ja calibrados, teste a rede, fazendo com
que ela estime/preveja as respostas (saidasteste) para as entradas
apresentadas (entradasteste);

Baseado nos acertos e erros para o conjunto de teste e adotando um
indicador que qualidade que o modelador escolher, por exemplo, RMS,
apresente o erro médio quadratico da rede treinada ao estimar as
respostas para o conjunto de entradas, com os quais nunca teve contato;

SO ai vai poder dizer se seu modelo ficou bom mesmo ou nao.




ApOs levar a cabo uma arvore de modelagem, cujo tamanho e
esforco vai depender de diversos fatores, por exemplo:

Complexidade do problema;

Escolha das varidveis de entrada (independentes) que melhor
representem o fendbmeno investigado;

Tamanho, respresentatvidade (inclusive espaco/tempotal) e
equilibrio do dataset usado;

Escolha dos melhores: algoritmo, arquitetura e

hiperparametros. E que se entenda melhores aqui como MAIS

ADEQUADOS ao seu objetivo de modelagem

Agora, se mesmo depois de todo esse esforco, mesmo
assim, constato empiricamente que Redes MLP classicas nao
conseguem modelar adequadamente os dados dos quais
disponho? Desisto de modelar? Claro que nao! Apoie-se na

¥ literatura e tente outra técnica de modelagem ora!




4\ Classification Learner

CLASSIFICATION LEARNER

TP Hopen

New S

Session ¥
FILE

QFTIONS

Sort by | Model Number v it |@

n & Optimizer

PLOT AND INTERPRET

4\ Regression Learner

REGRESSION LEARNER

':E:' 3 Open

New &l 52
Session «

FILE

il

o
;

OPTIONS

Sort by | Model Number v [ i) t] (@

MODELS

PLOT AND INTERPRET

. - Y
@
Arvores de decisdo: adequado para conjuntos de dados com muitas variaveis e classes.

Florestas aleatorias: adequado para conjuntos de dados com muitas varidveis e classes.

SVM (Maquinas de Vetores de Suporte): adequado para conjuntos de dados com muitas varidveis e
classes.

KNN (K-Nearest Neighbors): adequado para conjuntos de dados com poucas variaveis e classes.
Redes neurais: adequado para conjuntos de dados com muitas varidveis e classes.

Anélise discriminante: adequado para conjuntos de dados com muitas variaveis e classes.
Regressao logistica: adequado para conjuntos de dados com duas classes.

Naive Bayes: adequado para conjuntos de dados com muitas variaveis e classes.

Regressao linear: adequado para conjuntos de dados com uma Unica varidvel independente.
Arvores de regressdo: adequado para conjuntos de dados com muitas varidaveis independentes.

SVM (Maquinas de Vetores de Suporte): adequado para conjuntos de dados com muitas variaveis
independentes.

Regressio por processo gaussiano: adequado para conjuntos de dados com muitas varidveis
independentes.

Modelos de aproximacgéo do kernel: adequado para conjuntos de dados com muitas variaveis
independentes.

Conjuntos de arvores de regressdo: adequado para conjuntos de dados com muitas varidveis
independentes.

Redes neurais: adequado para conjuntos de dados com muitas variaveis independentes.
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“86\5 essa altura do curso voce aln‘da se mantiver com pulgas,
s imagino que ja estarao, nao apenas atras da orelha. Neste caso, a
 solucdo nao deve ser modelagem € sim algo como: NexGard, ,
& Simparic e outros.” bl S A e DR -




PONTOS CHAVE

O que € aclasse de
problemas de
regressao

O APP nrtool, suas
caracteristicas e uso
para previsao

@

As diferencas entre
redes para
classificacao e para
regressao

Criar, treinar e analisar
0sS resultados de um
modelo neural para
estimar o CBR de solos
no estado do Ceara
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