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DOS DADOS

ESTRUTURADOS

organizados, formatados, por
exemplo, em formato tabular, o que
facilita seu processamento em um
banco de dados relacional

@EE
Kl e

NAO ESTRUTURADOS | oo

desorganizados, sem formato
especifico, o que cria uma maior
dificuldade em seu processamento,
por exemplo, audios, videos,
Imagens, emails e postagens em
redes sociais
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DADOS BRUTOS

Sao armazenados exatamente como
coletados, sem nenhum tratamento
anterior.

De onde eles vém?

Sensores de todo tipo I0T, contadores de
trafego, imagens de acidentes, sensores
deflectométricos em pavimentos,
aceldometros, receptores gnss,
coordenadas...pode ser qualquer coisa
em qualquer formato.

Podem ser caracteres,
numeros, imagens,
videos, binarios, de sorte
que quantificacoes
fisicas podem ser
transformadas em
numeros.



DADO # INFORMAGAO -
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# CONHECIMENTO o -
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-
“Um dado sozinho, ngdo tem 1
significado, contudo, se | '
estiver associado a outros e
dados, contextualizados e | . .“
processados, ai sim, iSso & Q | L
Informacao, possui significado T
inteligivel” s

*Via de regra, os dados sao coletados, armazenados e, a
posteriori, processados e analisados a partir de diferentes
técnicas, visando-se extrair informacdes e apoiar a tomada de
decisdes (isso é conhecimento). Informacdes sao dados com
relevancia e proposito!
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Conjuntos de dados, de Big Data
diferentes formato, de
tamanho extraordinario,
colossails, massivos e
devido a isso, hecessitam
de técnicas especiais de
armazenamento e
tratamento




DADOS PARA MODELAGEM NEURAL

A modelagem neural de fenOmenos

>
: g . . A )
exige algumas caracteristicas . ‘_ (" \\.
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3. Formatacao

4. Dimensao

5. Representatividade |
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D= SEU JEITOY

“DE TE Imaginem a surpresa )
_@?3 5 PEVSO. de Descartes ao saber DADOS PRIMARIOS: use um
: e " L0040 que no século XXI, ano meétodo adequado para capturar
EXIST0/ de 2023, existem todas as caracteristicas de seu

muitas pessoas que
existem, sem pensar!

fendbmeno, seja através de
observacao ou experimento

- DADOS SECUNDARIOS:
certifigue-se que a fonte é
confidvel e que o método usado
para obtencao dos dados foi
adequado, assim como seu
recorte espaco-temporal
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quem disse que o qu
consideras sujeira nao faz
arte, de fato'do fendomeno?
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Se os seus dados foram
coletados por algum 6rgao
municipal, estadual ou federal,
ou até alguma empresa privada,
ha uma chance enorme deles
existirem na forma de relatérios
ou formularios em papel,
guardados em caixas porta
arquivo, é urgente que sejam
digitalizados e sem ampliar
erros de escrita, transcricao e
outros que ja devem existirem
um processo de coleta tao
hadeano

Analogico nem mais
as vovos do zap

Periodo -
Hadeano

Vou mandar
tanto audio!




TA MIAlNI |HI !@|B|O DATASET

Em todo processo de modelagem o tamanho do
dataset afeta a qualidade do modelo.

* Redes neurais MLP, usam o paradigma de
aprendizado supervisionado, assim, é
FUNDAMENTAL que exista um conjunto de dados
robusto o suficiente para que se realize o processo
de treinamento/validacao/teste®do modelo

Canjuntos de dados pequenos, com uni ac
centenas de padroes de trelnamento das das um
nao é complexo o | [
0S casos, certamente n
indicados que redes MLP




* Porexemplo, pretende-se
REPRESENTATIVIDADE  -.inoroscamcteristicas

geotécnicas dos solos do

Tao importante quando o tamanho. Talvez até estado do Ceara e, quer seja
mais, € a REPRESENTATIVIDADE do dataset. Isso por negligéncia, ignorancia ou
significa que os dados tem de capturar as ma fe,realiza-se um esforca
principais caracteristicas do fenbmeno a ser amOStral.ape”aS na regiao
modelado. metropolitana de Fortaleza,

sera que pode-se generalizar o
modelo criado para todo o
estado?

Equilibrio de classes, recorte temporal e espacial
sao atributos desejaveis ao conjunto de dados
para modelagem neural

Por exemplo, imaginem que se deseja modelar o
comportamento de usuarios de transporte coletivo do
municipio de Fortaleza e, quer seja por negligéncia,
ignorancia ou ma fé, coleta-se dados apenas de
residentes no bairro de Meireles. §€ra que podemos
extrapolar o mesmo comportameEto paratodos os
outros bairros de Fortaleza? &



DUMMY VARIABLES

DADOS QUALITATIVOS DADOS QUANTITATIVOS
{ou CATEGORICOS) (ou NUMERICOS)

oo
m ORDINAL INTERWVALAR RAZAD

Por exemplo, se vocé estiver trabalhando com cores, pode
atribuir o numero 1 para vermelho, 2 para azul e assim por
diante. Dessa forma, a rede neural pode usar esses numeros
como entradas para aprender a partir dos dados categoéricos.

E um processo de
converter dados
categoricos, como
cores ou tipos de
animais, em
numeros para que a
rede neural possa
entendé-los. Isso
envolve atribuir um
numero unico a
cada categoria.



NORMALIZACAO

Sim, recomenda-se normalizar os dados,
independente se usar uma funcao de ativacao
tradicional ou moderna

As funcgoes de ativacao sigmoid logistica ou a
tangente hiperbdlica tem como saida apenas
valores entre 0 e 1, valores altos neste tipo de
funcao farao com que a saida do neurdnio seja
sempre 1, levando os pesos da sinapse a uma
saturacao, sendo assim, a rede nunca ira
convergir.

Sigmoid Hyperbolic Tangent
1
Traditional
Non-Linear
Activation

- _1 _1 L
Functions 1 0 1 1 0 1

y=1/(1+ex) y=(e*-e*)/(e*+eX)

Rectified Linear Unit

(ReLU) Leaky RelLU

Exponential LU

Modern
Non-Linear g
Activation
Functinns

X, x>a
y=max (ox, x) F- a(ex-1),x<0

a = small const. (e.g. 0.1)

y=max(0,x)

A normalizacao ajuda a evitar problemas de explosao do gradiente e
acelera o treinamento, tornando a otimizacao mais estavel. No entanto,
lembre-se de que a necessidade de normalizacao pode depender da
natureza dos dados e do projeto especifico, mas como regra geral, € uma
boa pratica realizar a normalizacao ao treinar redes neurais



(&(0)14](0)
NORMAEIZAR
OSIDADOSE

Normalizacao Z-Score (Padronizacao)
Transforma os dados para que tenham média zero e desvio padrao
unitario:

Lorm 2 0 valor normalizado.
o r . -
oL lLI'- * & éovalororiginal.

]
:I’ TLOTITL T * 1 éamedia dos valores no conjunto de dados.

o & odesvio padrdo dos valores no conjunto de dados.

Normalizacao Min-Max
Dimensiona os dados para um intervalo especifico, geralmente
entre0elou-lel:

) * Paorm 2 ovalor normalizado.
T . €L lﬂlﬂl:.}f:l * x & o valor original.
norm — IHELX{X:] lﬂiﬂl:X) * min(.X ) é owvalor minimo no conjunto de dados.

max(X ) é o valor maximo no conjunto de dados.




ANALISE EXPLORATORIA DAS VARIAVEIS

Antes do pré-processamento dos dados, ja deve ter sido realizada uma
analise estatistica das variaveis disponiveis no Dataset, a fim de se
perceber indicios de causalidade, bem como de multicolinearidade.
Além disso é importante lembrar que:

Number of people who drowned by falling into a pool
correlates with

Films Nicolas Cage appeared in

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007

140 drownings 6 films

2 120 drownings 4 films =

BeD se[oy2IN

-= 100 drownings 2 films z

W
(=]
i
=
=
=
o
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=t
=5
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=
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E
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80 drownings 0 films

1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006

-2 Nicholas Cage < Swimming pool drownings




CROSS-VALIDATION

€ uma técnica usada na estatistica e no aprendizado de maquina para avaliar o
desempenho de um modelo estatistico ou de aprendizado de maquina, especialmente
guando se trabalha com conjuntos de dados limitados. Ela ajuda a estimar quao bem o
modelo generaliza a partir dos dados de treinamento para novos dados nao vistos.

A ideia principal da validacao cruzada é dividir o conjunto de dados em duas partes: uma
parte para treinamento e outra para teste. A divisao é feita de maneira que o modelo
seja treinado em uma parte dos dados e testado na outra. No entanto, a validacao
cruzada vai além de uma uUnica divisao; ela repete esse processo varias vezes, cada vez
com uma divisao diferente dos dados. O resultado é uma avaliacao mais robusta do
desempenho do modelo.

Existem varias técnicas de validacao cruzada, sendo a validacao cruzada k-fold uma das
mais comuns.

A validacao cruzada é particularmente util para detectar problemas de superajuste
(overfitting), pois forca o modelo a generalizar a partir de diferentes partes dos dados.
Ela também ajuda a evitar a dependéncia da divisao inicial dos dados, que pode afetar os
resultados da validacao.



DADOS DE TREINAMENTO, VALIDACAO E TESTE

TREINO MODELOS

DADOS ’
@ ®
& '. (@ a8
e N P @ <> ’
° @ &a
y - ’ COMPARACAO
Y e ooy \
QQ ‘ @ MELHOR
”" @ @ VALIDACAO MODELO
DL
ok
ACURACIA ) 4~

Nao mexa aqui!
sO no fim!



VALIDACAO CRUZADA: METODO K-FOLD

All Data

Training data Test data

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold5 |\

Split 1 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Split 2 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

> Finding Parameters
Split 3 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Split4 | Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

SplitS | Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold5 |/

Final evaluation = Test data




PULGA ATRAS
DA ORELHA?

1. Esse negodcio ta ficando
muito enrrolado!

2. Seraque consigo fazer
esse pré-processamento
dos meus dados?




PONTOS CHAVE

A interrelacao entre
enga de transportes
& Ciéncia de dados
e Aprendizado de
maquina

Principais
caracteristicas dos
dados para
modelagem neural

W

@

Conceitos de ciécia
de dados, dado,
Informacao,
conhecimento,
classificagcao dos
dados e Bigdata

O pre-
processamento dos
dados para
modelagem neural



Ok, vocé tem um fenémeno, existem dados, mas antes de iniciar a
modelagem voceé precisa pré-processa-los. Solicita-se que vocé
acesse aos dados disponiveise usando qualquer ferramenta
' computacional, monte seu Dataset para modelagem neural, seguindo
0S seguintes passos, ha ordem solicitada:

1. Digitalizar os dados (se necessario) e salvar como uma tabela,
0s padroes devem ser as linhas e as variaveis de entrada e saida
as colunas;

Embaralhe os padrdes, crie uma ordem randémica dos padroes;

Crie variaveis Dummy para substituir as variaveis categoricas, se
necessario;

Normalize os seus dados usando o método Min-MaxentreOe 1e
tambementre-1e1;

Prepare seu dataset para a aplicacao da técnica de validacao
cruzada

Nota: Perceba que a atividade 5 faz parte da atividade
6, logo, deixe-a para fazer apenas depois de ter
realizado os passos de 1 a4 desta atividade



A SEGUIR, CENAS DO

PROXIMO
CAPITULO

Como usaro
ChatGPT como
co-piloto em
minha modelagem

neural? @
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