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Abstract

The availability of open data is one of the fundamental pillars in Smart Cities. Such data
can be used as input for computer systems providing new services to the population. In
this context, sensor data along with machine learning approaches have been used to fo-
recast the demand of several public services, such as electric power, gas, taxi, among
others. In general, these problems are treated by supervised learning algorithms, whose
goal is to find a model from training data. However, several algorithms can be considered
to obtain a model, and even if a single algorithm is chosen, several parameters can be
varied, which leads to obtaining multiple candidate models to solve a problem. In addi-
tion, one of the key features of machine learning lies in the fact that no algorithm is best
for all situations. In this way, it becomes important to systematize the model evaluation
process, especially in the context of Smart Cities, which may involve the use of machine
learning approaches in batch or data flow. In Brazil, the process of evaluating classifi-
cation and regression models is still a challenge for many solution developers. Thus, the
purpose of this short course is to present the model evaluation process for prediction and
forecast, built using batch machine learning algorithms and data flow. For this, tools and
datasets available on the Internet are used to illustrate the modeling of the problem and
the evaluation process of the built models.

Resumo

Em Cidades Inteligentes, um dos pilares fundamentais é a disponibilizacdo de dados
abertos, que podem ser utilizados como insumo por sistemas computacionais para a
oferta de novos servicos para a populagdo. Nesse contexto, dados de sensores juntamente
com abordagens baseadas em aprendizado de mdquina tém sido utilizados para previsdo
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de demanda de diversos servicos puiblicos, como energia elétrica, gds, taxi, dentre outros.
Em geral, esses problemas sdo tratados por algoritmos de aprendizado supervisionado,
cuja meta é encontrar um modelo a partir de dados de treinamento. Entretanto, diversos
algoritmos podem ser considerados para a obtencdo de um modelo, e, mesmo que um
tinico algoritmo seja escolhido, diversos pardmetros podem ser variados, o que leva a
obtencdo de miiltiplos modelos candidatos a solucdo de um problema. Além disso, uma
das principais caracteristicas do aprendizado de mdquina estd no fato de que nenhum
algoritmo é melhor para todas as situagoes. Desta forma, se torna importante a siste-
matizagdo do processo de avaliagdo de modelos, principalmente no contexto de Cidades
Inteligentes, que podem envolver o uso de abordagens de aprendizado de mdquina em lote
ou em fluxo de dados. No Brasil, o processo de avaliacdo de modelos de classificacdo e
regressdo ainda é um desafio para muitos desenvolvedores de solucoes. Assim, o objetivo
deste minicurso é apresentar o processo de avalia¢do de modelos para previsdo e pre-
dicdo, construidos utilizando algoritmos de aprendizado de mdquina em lote e em fluxo
de dados. Para isso, sdo utilizadas ferramentas e colecoes de dados disponibilizados na
internet para ilustrar a modelagem do problema e o processo de avaliacdo dos modelos
construidos.

4.1. Introducao

No panorama da evolugio tecnoldgica e da crescente urbanizag¢do, ganha corpo o de-
bate sobre o contexto e as perspectivas em torno do movimento urbano tecnolégico,
mundialmente conhecido como Cidades Inteligentes (do inglés Smart Cities). Apesar
da drea chamar a aten¢do por parte da academia nos ultimos anos, o termo nio € novo
[Harrison and Donnely 2011]]. Ele surgiu em meados dos anos 1800, na criacdo de novas
cidades no oeste americano, pelo modelo de autogoverno eficiente. A partir do ano 2000,
a expressao passou a ser adotada por empresas do ramo tecnolégico, que associaram o
crescimento urbano com a necessidade de incorporacao tecnolégica.

H4 muitas diferentes definicoes e frameworks apresentados na literatura para Ci-
dades Inteligentes. No entanto, observa-se, em muitos desses trabalhos, que as TICs
(Tecnologia da Informacdo e Comunicagdo) e o processamento de dados sdo transversais
em diversos dominios de problemas nas cidades, e necessitam de técnicas para andlise de
tais dados. Nesse sentido, aprendizado de maquina tem sido amplamente utilizado em
diversos problemas para oferecer novas ferramentas para o apoio a tomada de decisdo e
tem sido aplicado na solucdo de diversos problemas reais.

H4 duas tarefas principais nos quais se enquadram os problemas resolvidos por
aprendizado de mdquina: preditivas e descritivas. Nas tarefas preditivas, a meta é encon-
trar uma funcdo, também chamada de modelo ou hipétese, a partir de dados de treina-
mento. Tais dados s@o descritos pelos atributos de entrada. Os valores possiveis de rétulo
formam um conjunto que define o atributo de saida da funcdo. Tal atributo de saida é
comumente conhecido como classe.

Ja nas tarefas descritivas, a meta € explorar ou descrever um conjunto de dados.
Em geral, nesse tipo de problema nao ha um atributo classe, ou seja, os dados ndo foram
rotulados. Assim, os algoritmos de aprendizado utilizados nessas tarefas ndo utilizam o
atributo classe e por isso, seguem a abordagem de aprendizado ndo-supervisionado. Neste
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capitulo, o foco estd apenas no aprendizado supervisionado.

Uma das principais caracteristicas do aprendizado de mdquina estd no fato de
que nenhum algoritmo ser melhor para todas as situacdes, e a teoria que dd embasa-
mento a essa afirmacao € o Free-Lunch Theorem [Wolpert 1996]. Assim sendo, para cada
problema abordado, € necessario realizar experimentos para verificar qual(is) o(s) algo-
ritmo(s) apresenta(m) melhor comportamento no conjunto de dados disponivel. Assim
sendo, uma sistematizacdo do processo de avaliacao é importante.

Com isso, o objetivo deste capitulo € apresentar conceitos importantes de apren-
dizado de méquina, incluindo aprendizado em lote e online. Alguns cendrios de uso do
aprendizado de maquina para previsdo de demanda nas Cidades Inteligentes sdo apre-
sentados. Descrevemos ainda como € realizada a avaliagdo dos conhecimentos extraidos
pelos algoritmos de aprendizado em lote e online, bem como as ferramentas utilizadas na
demonstracdo do processo de avaliacao.

4.2. Cidades Inteligentes e TICs

Haé muitos trabalhos na literatura que apresentam diferentes defini¢cdes e frameworks para
Cidades Inteligentes [Giffinger 2016, Oliveira and Campolargo 2015, /Guedes et al. 2018,
Anthopoulos 2015, |Gil-Garcia et al. 2015]]. Isso é devido a cada cidade ter uma perspec-
tiva diferente sobre a qualidade de vida e do bem-estar de seus cidaddos. Por outro lado,
algumas caracteristicas importantes t€ém se destacado nas diferentes tentativas de defini-
cdo das cidades inteligentes: (i) o cidaddo € foco no processo de evolucao das cidades
[Giffinger 2016, |Oliveira and Campolargo 2015]; (ii) as TICs tém papel fundamental no
apoio aos diferentes dominios, principalmente no processo de tomada de decisdo por
parte de todos os atores de uma cidade, nos mais diversos eixos de servigos e dominios
[Gil-Garcia et al. 2015, |Anthopoulos 2015]; (iii) diversos frameworks t€m sido propostos
para nortear em quais componentes uma cidade pode focar para evoluir considerando o
contexto de Cidades Inteligentes [Gil-Garcia et al. 2015, (Guedes et al. 2018]].

Em relacdo as caracteristicas (i) e (ii), Oliveira e Campolargo [2015] afirmam
que combinar informacdes providas por redes de sensores com aplicativos de smartphone
permite a personalizacdo dos servicos de uma cidade de acordo com sua posi¢ao, per-
fil e padrdes de comportamento de seus cidaddos. A partir disso, € necessdrio evoluir o
conceito de Cidades Inteligentes para focar nos cidaddos, suas necessidades, € uma co-
laboragdo aberta entre os cidaddos e as autoridades publicas — no caso de cidades, as
prefeituras [Oliveira and Campolargo 2015]]. Como as cidades estdo cada vez maiores, a
aproximacao entre os cidaddos e as autoridades publicas e a personalizacdo dos servicos
de uma cidade para seus cidadaos somente € possivel utilizando tecnologias mais avanga-
das no ambito das TIC, em especial a Ciéncia da Computacdo e Sistemas de Informacao.
Ainda, tecnologias computacionais para permitir melhor entendimento de dados abertos
também sdo fundamentais, como discutido em [Lima et al. 2018, [Barcellos et al. 2017,
Pinto et al. 2018]].

Observa-se, nesse contexto, que as TICs e o processamento de dados oriundos
dessas estruturas construidas, necessitam de técnicas para andlise de tais dados. Com
isso, o aprendizado de maquina tem sido amplamente utilizado em diversos problemas
para oferecer novas ferramentas para o apoio a tomada de decisdo. No entanto, € possivel
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observar em muitas situagdes a dificuldade de usar corretamente e saber avaliar os co-
nhecimentos e padrdes produzidos pelos algoritmos de aprendizado de maquina. Assim,
entender tal avaliac@o € bastante importante no contexto das Cidades Inteligentes.

4.3. Aprendizado de Maquina Supervisionado em Lote e Online

No problema padrao de aprendizado supervisionado, a entrada para o algoritmo de apren-
dizado consiste de um conjunto S com N objetos ou exemplos 7;,i = 1,...,N, escolhi-
dos de um dominio X com uma distribui¢do &, desconhecida e arbitraria, da forma
{(X1,¥1)s----(Xn,yN) } para alguma fungdo desconhecida y = f(x). Os x; sdo tipicamente
vetores da forma (x;1, x;2, ..., xjpy) com valores discretos ou numéricos. x;; refere-se ao
valor do atributo j, denominado X, do exemplo 7;, como mostra a Tabela@ Os valores
y; referem-se ao valor do atributo Y, freqiientemente denominado classe.

Tabela 4.1. Conjunto de exemplos no formato atributo-valor

Xi X ... Xy Y
T | xi1 xi2 ... XM | )
| x21 x»2 ... X |
Ty | xy1 XN2 ... XM | IN

Os valores de y s@o tipicamente pertencentes a um conjunto discreto de classes
Cy,v=1,...,N¢,i.ey € {Cy,...,Cn, }, quando se trata de classifica¢do, ou ao conjunto de
nimeros reais em caso de regressdo. Dado um conjunto S de exemplos a um algoritmo de
aprendizado, uma hipétese h, também denominada modelo, serd induzida. Em problemas
de classificagdo, a hipétese € também denominada classificador ou preditor. Em proble-
mas de regressdo, a hipétese é também denominada regressor ou previsor. A hipdtese h
consiste da hipotese feita sobre a verdadeira (mas desconhecida) fung¢do f. Dados novos
exemplos X, o classificador, ou hipétese, h prediz o valor correspondente y.

No aprendizado de méquina em lote, o conjunto de dados § € inteiramente dispo-
nibilizado na fase de treinamento para constru¢do da hipétese h [Ernst et al. 2005]. Esse
tipo de aprendizado assume que a distribui¢do & € fixa, e portanto ndo ha necessidade de
alterar a hipdtese h apds a etapa de treinamento ter sido concluida. Assim, a amostra de
dados (o conjunto §) e a sua ordem sdo conhecidos pelo algoritmo de aprendizagem.

No caso do aprendizado de mdaquina online, ou stream learning, apenas o con-
junto de amostras possiveis é conhecido. O ambiente de aprendizagem pode mudar
a todo momento, dependendo dos dados que estdo sendo recebidos naquele instante
[Bifet et al. 2011, Ben-David et al. 1997]. Além disso, é possivel atualizar a hipétese h
conforme novos casos sdo apresentados. No entanto, ainda estd em fase de exploracao
na drea de aprendizado de méquina a constru¢do de métodos e técnicas que permitam
identificar, com o passar do tempo, a caracteristica da distribui¢do dos dados. Por outro
lado, a abordagem de aprendizado em lote possui algoritmos muito mais estabelecidos
na literatura, por ser explorada pela comunidade de aprendizado de maquina ha décadas.
Em geral, o poder de predi¢do dos algoritmos em lote € melhor que os algoritmos on-
line quando a distribui¢do € estaciondria. Assim, ainda é necessdrio explorar ambas as
abordagens quando os dados t€ém a potencialidade de serem disponibilizados em tempo
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real. Por esse motivo, as abordagens em lote e online podem ser aplicadas a diferentes
dominios, sendo preciso identificar qual delas utilizar em problemas especificos e, a partir
dai, escolher os melhores modelos possiveis.

Ferramentas: A ferramenta Weka € bastante utilizada no contexto da abordagem
de aprendizado em lote, por ter implementado os algoritmos mais tradicionais. Dentre
eles, temos os algoritmos de inducdo de drvores de decisdo e regressdao (DTs, do inglés
Decision Trees) [[Quinlan 1986], e o algoritmo de retropropagacgado (backpropagation) para
redes neurais perceptron multicamadas (multi-layer perceptron, ou MLP) [Haykin 2008]],
conforme levantamento apresentado em [Andrade et al. 2017]], utilizados para regressao
e classificagdo. Ambos sdo apresentados neste capitulo.

J4 a ferramenta MOA tem sido amplamente utilizada no contexto de aprendizado
online. Além disso, ela € interessante por ter sido implementada como uma extensao
da ferramenta Weka, o que permite perceber como o framework que o Weka imple-
menta € estendido na ferramenta MOA. Para acompanhar a légica dos algoritmos uti-
lizados na ferramenta Weka, foram utilizados no MOA os algoritmos de arvores de de-
cisdo e de constru¢cdo de perceptron considerando a atualizacdo dos modelos construi-
dos, ja que o aprendizado € online. Sdo portanto utilizados os algoritmos VFDT (Very
Fast Decision Trees) [Domingos and Hulten 2000] para classificacdo, FIMT-DD (Fast
Incremental Model Trees with Drift Detection) [lkonomovska et al. 2011]] para regres-
sdo, e o algoritmo Adatron para aprendizado do modelo Perceptron na abordagem on-
line [Anlauf and Biehl 1989], tanto para classificacdo quanto para regressao. Todos esses
algoritmos sdo descritos a seguir.

4.3.1. Aprendizado em Lote — Arvores de Decisio

A caracteristica principal das DTs estd na sua capacidade de dividir um processo com-
plexo de tomada de decisdo em uma colecdo de decisdes mais simples, geralmente com
uma solu¢do mais facil de compreender [Quinlan 1986]. A arvore de decisdao geralmente
¢ associada a problemas de classificagdo. Porém, a drvore de regressdo € idéntica a uma
arvore de decisdo e estd inserida no campo das DTs. A unica diferenga é que numa arvore
de regressdo, a saida é um valor numérico. Podemos observar dois exemplos de drvores
distintas na Figura e Figura sendo que a primeira mostra uma arvore de decisao
para um problema de decisdo do dominio de transportes da Zona Oeste do Rio de Ja-
neiro (classificagdo) e a segunda mostra uma drvore de regressio construida no dominio
de consumo de energia elétrica.

No Weka, o algoritmo J48 é o mais amplamente utilizado para inducdo de arvores
de decisdo, por ser uma implementa¢do do algoritmo C.45 [Quinlan 1993]]. J4 o M5P e o
MS5Rules sao adaptacdes do C5 e do CS5Rules para problemas de regressao.

4.3.2. Retropropagacao para Multi-layer Perceptron

A MLP é uma rede neural alimentada para frente (feedforward neural network, em inglés)
com neur6nios conectados por diversas ligacdes, que possuem pesos associados. Estes
neurdnios estdo distribuidos em diversas camadas [Riedmiller 1994]]. A primeira camada
geralmente € chamada de camada de entrada; as camadas intermedidrias, de camadas es-
condidas; e a ultima camada, de camada de saida. Na Figura[4.3| podemos observar uma
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Figura 4.1. Exemplo de arvore de decisdao no dominio de transportes na Zona

Oeste do Rio de Janeiro
Temperatura
média mensal

<= 10°C >10°C
Temperatura
160 liih [ média mensal ]
<=27°C =27°C
Temperatura
50 kwh [ média mensal ]
<=33°C =33°C
150 kWh 240 kWh

Figura 4.2. Exemplo de arvore de regressao no dominio de consumo de energia elétrica

arquitetura simples de uma MLP [Haykin 2008]. As liga¢des da rede MLP sdo com-
pletamente conectadas entre os pares de camadas adjacentes, e suas fungdes de ativacao
sdo continuas e diferencidveis [Choi and Choi 1992]. E importante observar que as redes
MLP para problemas de regressdo, em geral ndo hd uma funcio de ativagdo na camada
de saida, ao contrdrio do que acontece nos problemas envolvendo classificagdo. Porém,
nesse caso costuma-se usar uma fungdo de perda, como o erro quadratico médio (EQM),
com a saida sendo composta de um conjunto de valores continuos.

O treinamento, seja para obter um valor numérico como saida (problema de re-
gressdo) ou uma categoria (problema de classifica¢do), consiste em ajustar os parametros
ou pesos do modelo para minimizar o erro cometido nos dados disponiveis para o pro-
cesso de treinamento. A retropropagacao (backpropagation) € um algoritmo que envolve
o cdlculo de gradientes, sendo capaz, dessa maneira, de realizar as alteragdes necessdrias
de pesos na rede, relacionados ao erro cometido [Srinivasan et al. 2002]. Para isso, o erro
¢ computado na saida e distribuido para trds em todas as camadas da rede neural, e assim
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camada de camada camada de
entrada escondida saida

Figura 4.3. Representacao de uma rede neural alimentada para frente com ape-
nas trés camadas

ocorrem os ajustes [Haykin 2008]].

4.3.3. VFDT — Very Fast Decision Tree

O algoritmo foi projetado para lidar com grandes conjuntos e fluxos de dados e reduz
bastante o tempo de treinamento das drvores de decis@o [Domingos and Hulten 2000].
Entdo, € preciso processar cada amostra rapidamente, sem necessariamente armazena-las.
Dessa maneira, seguindo o conceito de data streaming, procura-se elaborar arvores de
decisdes muito complexas com um custo computacional que ndo seja muito alto. Para a
redugdo do custo computacional, é preciso encontrar o melhor atributo de teste para um
determinado né. Isso pode ser feito apenas com um pequeno subconjunto das amostras
de treinamento que passam através deste nd. Assim, diante de um data streaming, as
amostras iniciais serdo utilizadas para escolher o teste do né raiz. Quando o atributo para
este no for escolhido, as amostras seguintes serdo passadas para as folhas correspondentes
e utilizadas para escolher os atributos apropriados. Depois disso, o algoritmo continua
prosseguindo recursivamente.

4.3.4. FIMT-DD — Fast Incremental Model Trees With Drift Detection

O algoritmo FIMT-DD para minera¢do em fluxo de dados e construcao de modelos de ar-
vores de regressdao ocorre de uma maneira incremental e com divisdes nessas arvores ba-
seadas em cada atributo considerado [Wibisono et al. 2016]. Na Figura[f.4]temos um mo-
delo de arvore gerado a partir de um data streaming de gés liquido [Osojnik et al. 2016].
O par u, y € correspondente as medidas de entrada e saida do sistema, respectivamente,
para cada passo de tempo k.

Os n6s de um modelo de arvore gerada sdao formados por testes em varidveis in-
dependentes, e as folhas contém as predi¢des, andlogo a como acontece com as 4rvo-
res induzidas no aprendizado em lote e no algoritmo VFDT. O modelo precisa estar em
monitoramento constante e atualizar toda vez que for detectada uma modificacdo. Se a
mudanga for verificada, a estratégia de adaptagao serd executada.

Os dados chegam em sequéncias de um determinado tamanho, e o algoritmo sim-
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Figura 4.4. Exemplo de FIMT-DD no dominio de um separador de gas-liquido

plesmente inicia com uma folha em branco apds a leitura dessas amostras. O algoritmo
entdo, procura encontrar a divisdo 6tima para cada atributo e ird ranqued-lo segundo uma
métrica de avalia¢do. Feito isto, o FIMT-DD dividira o atributo considerado com base
no melhor atributo, de acordo com esta avaliacdo, gerando duas novas folhas, uma para
cada ramo da divisdo. Todo este processo que ocorre € estavel e o risco de overfitting é
baixo [Ikonomovska et al. 2011]].

4.3.5. Perceptron Online

A primeira rede neural desenvolvida que consistiu em um algoritmo de aprendizado su-
pervisionado, foi o perceptron [Rosenblatt 1958]]. A sua arquitetura pode ser visualizada
na Figura 6. O perceptron funciona como uma rede neural artificial basica, podendo rece-
ber diversos valores de entrada (iy, iy, ...,i;) € produzindo uma saida o através do produto
com os pesos (g1,82,..-,8k). Esta saida produzida € tinica e o viés b é adicionado para
permitir que o classificador mude seu limite de decisao para a direita ou esquerda, por
exemplo. No aprendizado online, a ideia € basicamente a mesma, seja para classificagdo
ou regressao utilizando um fluxo de dados de entrada.

Input layer

Qutput layer

Figura 4.5. Arquitetura da rede neural perceptron

4.4. Metodologia de Avaliacao dos Modelos

O conhecimento do dominio a ser pesquisado durante a aplicacao de algoritmos de apren-
dizado de méquina a problemas reais, geralmente € provido pelo conjunto de dados, a
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partir do qual a inferéncia de um modelo preditivo € realizada. Em alguns casos, as pro-
prias caracteristicas das técnicas existentes e do problema que estd sendo solucionado
podem ser consideradas para auxiliar na escolha da técnica a ser escolhida sobre um novo
conjuntos de dados.

Entretanto, diversos algoritmos podem ser considerados candidados a solucdo de
um dado problema. Mesmo que um unico algoritmo seja escolhido, pode ser necessério
realizar ajustes em seus parametros, o que leva a obten¢@o de multiplos modelos para os
mesmos dados.

A partir disso, existem diversas métricas de desempenho aplicdveis a proble-
mas tanto de classificacdo quanto de regressdo [Faceli et al. 2011]]. Além disso, a or-
dem de apresentacdo dos dados € fundamental quando se considera o stream learning
[Bifet et al. 2018]]. Assim, para avaliar algoritmos de aprendizado supervisionados, utiliza-
se um framework para avaliacio de classificadores e regressores, que engloba:

1. Quais medidas de performances, ou métricas de avaliacdo, podem ser uteis, e quais
sdo mais indicadas em algumas situagdes especificas;

2. Quando um conjunto inteiro estd disponivel para aprendizado em lote, quais técni-
cas de amostragem sdo comumente utilizadas para avaliacao do poder preditivo dos
modelos;

3. Como realizar os testes de hipdteses, para verificacdo de quais sdo os melhores
algoritmos para um dado problema ou classe de problemas.

O framework aqui apresentado é baseado em [Demsar 2008, Faceli et al. 2011,
Japkowicz and Shah 201 1a, Bifet et al. 2018)]].

4.4.1. Métricas de Avaliacao

Dado um conjunto de exemplos S, esse conjunto de exemplos deve ser utilizado na fase de
treinamento e na fase de teste. Para cada fase, € utilizado um subconjunto desse conjunto
de exemplos, os quais sao identificados como [Bernardini 2006]:

Conjunto de Treinamento S;,: Esse conjunto € a principal entrada dos algoritmos de
aprendizado. E a partir dele que o modelo é construido e, portanto, deve ser um sub-
conjunto representativo do conjunto original, ou seja, que tenha uma distribui¢do o
mais semelhante possivel do conjunto original, para que seja realizada inferéncia
sobre S.

Conjunto de Teste S;..: Esse conjunto € utilizado para avaliar o modelo construido. O
conjunto de teste ndo deve ser apresentado ao algoritmo de aprendizado durante a
constru¢do do modelo. Idealmente, esse conjunto ndo deve ter exemplos em comum
com o conjunto de treinamento.
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4.4.1.1. Métricas para Problemas de Classificacao

Utilizando o classificador (hipdtese) construido h e as decisdes tomadas pelo classifi-
cador no conjunto de teste Syesre = {(X1,¥1),.-, (Xn,¥n)}, constréi-se uma matriz bi-
dimensional, cujas dimensdes sdo denominadas classe verdadeira e classe predita. A
essa matriz da-se o nome de matriz de confusio, mostrada na Tabela[@]para Nc; classes.
Cada elemento M (C;,C;) da matriz, definido pela Equagéo |1} indica o nimero de exem-
plos que pertencem a classe C; e foram preditos como pertencentes a classe C;. Nessa
equagdo, ||h(x) = C;|| é igual a 1 se a igualdade i(x) = C; for verdadeira (o classificador
acertou a classificacdo do exemplo x), ou € igual a O se a igualdade for falsa (o classi-
ficador errou a classificagdo do exemplo x). O ndmero de predi¢des corretas para cada
classe sdo os apresentados na diagonal principal da matriz de confusdo, ou seja, os valores
associados a M(C;,C;). Todos os outros elementos da matriz M(C;,C;), para i # j, sdo
referentes ao ndmero de erros cometidos em cada classe.

Tabela 4.2. Matriz de confusao

Classe Predita Predita Predita
Verdadeira Cy G ... Cng
Ci M(C],C]) M(C],Cz) M(ClaCNCl)
(&) M(Cz,cl) M(Cz,Cz) M(C27CNC,)
Cny M(CNC,,Cl) M(CNC],Cz) M(CNCI’CNCZ)
M(C,C))= ), [lrx)=C] ()
V(x,y)€Sly=C;

Para simplificar, considere um problema de classificacio com duas classes, geral-
mente rotulados como sendo exemplos positivos “+” e negativos “-” de um conceito. Na
Tabela [4.3] ¢ ilustrada a matriz de confusdo para problemas com somente dois valores no
atributo classe, onde Tp € o nimero de exemplos positivos classificados corretamente, Fy
€ o nimero de exemplos positivos classificados erroneamente, Fp € o nimero de exemplos
negativos classificados erroneamente, € 7Ty é o nimero de exemplos negativos classifica-
dos corretamente, de um total de N = (Tp + Fy + Fp + Ty) exemplos.

Tabela 4.3. Matriz de confusao para problemas de classificacdo com somente
duas classes

Classe
Verdadeira Predita + Predita -
Verdadeiros Positivos Falsos Negativos
+ TP FN
Falsos Positivos Verdadeiros Negativos
- Fp Tn

A acurdcia e a taxa de erro, definidas pelas Equagdes 2] e [3| respectivamente, sdo
duas das medidas mais utilizadas para avaliar a performance de uma hipdtese. Outras
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medidas que também podem ser utilizadas para avaliar um classificador sdo sensibilidade
ou recall (Equagao [)), precisao (Equagio [5) e F; (Equagdo [6)). Deve ser observado que,
para serem utilizadas tais medidas em problemas com mais de dois valores para o atributo
classe, o processo que se utiliza geralmente € tornar cada classe como sendo a classe
positiva e a unido de todas as outras € considerada a classe negativa. Entretanto, para
facilitar a utilizacdo das medidas de recall e precisdo, foram utilizadas neste trabalho as

Equagdes[7]e[8] respectivamente[T]

Tp+ 1T,
Acc(h) = £ ; il )
Err(h) =1—Acc(h) 3)
Tp
Recall(h) = 4
ccall(h) = 7" @
T
Prec(h) = T —II—JFP &)
2 x Prec(h) x Recall(h)
Fi(h) = 6
() Prec(h) + Recall(h) ©)
Nei
- T
Recall(h) = sz_l o (7
ngl TPCV + Fi Ne,
Nei
o T
Prec(h) = Lyt T, (8)

Nei
Zv:l TPCV +F Fe,

4.4.1.2. Métricas para Problemas de Regressao

No caso de problemas de regressdo, para um conjunto de N exemplos, ou objetos no
conjunto de teste Sy.5e, 0 €rro da hipotese h pode ser calculado pela distancia entre o
valor y; conhecido e aquele predito pelo modelo, h(x;), para cada exemplo x; € Syegre-
As medidas de erro mais conhecidas sdo (i) Erro Quadratico Médio, ou MSE (Mean
Squared Error), definido pela Eq. [0 Erro Médio Absoluto, ou MAE (Mean Absolute
Error), definido pela Eq. @; e Raiz Quadrada do Erro Médio Absoluto, ou RMSE (Root
Mean Squared Error), definido pela Eq. As métricas MSE, MAE e RMSE devem
sempre apresentar valores ndo negativos. Quanto menor o valor dessas métricas, melhor
o modelo sera.

'A defini¢io das medidas Recall e Prec para classes com mais de dois valores foi baseada na definicdo
utilizada no KDD-Cup de 2005 — http://www.acm.org/sigs/sigkdd/kdd2005/kddcup.
html.
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1 N
MSE(h) = - ¥ (i —h(x;))’ ©)
i=1
1 N
MAE(h) = -} [yi—h(x) (10)
i=1

N
RMSE(h) = \/]lvz(y,._hm))z (11)
i=1

No entanto, quando o atributo de interesse néo estd no intervalo [0, 1], é comum
utilizar métricas normalizadas, dentre as quais se destacam a Raiz Quadrada do Erro
Relativo, ou RRSE (Root Relative Squared Error), definida pela Eq. [I2} e Porcentagem
do Erro Médio Absoluto, ou MAPE (Mean Absolute Percentage Error), definida pela
Eq.[13] Em ambas as equagdes, y é dado pela Eq.

N 2
e - (2
MAPE(h) — l]zV; i ~hixi) (13)
i=1 |Yi _)’M
1 N
F= 5 L (14)

4.4.2. Técnicas de Amostragem

Em muitos problemas nos quais se deseja aplicar algoritmos de aprendizado de maquina,
obtém-se um conjunto S com N objetos, conforme dito anteriormente, o qual deve ser
empregado na inducdo do modelo, e também na sua avaliacdo. O desempenho preditivo
do modelo precisa entdo ser calculado, por meio da taxa de acerto ou de erro, no caso de
classificac@o, ou por meio de outras métricas para classificacdo ou para regressdo, descri-
tas anteriormente (Sec¢do 4.4.1). No entanto, calcular o desempenho nos mesmos objetos
empregados em seu treinamento leva a estimativas otimistas, uma vez que todos os algo-
ritmos de aprendizado de maquina tentam melhorar, de alguma forma, o seu desempenho
preditivo nesses objetos durante a fase indutiva. Portanto, deve-se utilizar métodos de
amostragem para obter estimativas de desempenho preditivo mais confidveis, definindo
subconjuntos de treinamento e de teste. Os dados de treinamento devem ser empregados
na inducdo e no ajuste do modelo, enquanto os exemplos de testes simulam a apresenta-
cdo de objetos novos a0 modelo, os quais ndo foram vistos em sua inducao. Essa divisdo
entre treinamento e teste visa assegurar que as medidas de desempenho sejam aplicadas
em um conjunto de exemplos diferente daquele utilizado no treinamento (aprendizado).
Na Figura .6} ¢ possivel visualizar duas das principais técnicas de amostragem existen-
tes, descritos nas subsecdes a seguir — o Holdout e o método de Valida¢do Cruzada por
r particdes, mais conhecido por K-Fold Cross-Validation.
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Figura 4.6. Técnicas de amostragem [Bernardini 2006]
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4.4.2.1. Holdout

Nesse método, um conjunto separado de instincias € reservado para avaliar o desempe-
nho do classificador. Este conjunto € diferente do conjunto de treinamento usado pelo
algoritmo de aprendizado. Divide-se entdo o conjunto de dados S em uma propor¢do de
p para treinamento e 1 — p para teste, como mostrado na Figura Normalmente,
emprega-se p = 2. O desempenho do classificador em um conjunto de testes separado é
geralmente um bom indicador de seu desempenho de generalizacdo. Garantias formais
sobre 0 desempenho do conjunto de testes em termos de intervalos de confianga tedricos
podem ser fornecidas neste caso [Faceli et al. 2011]].

Uma das maiores vantagens de uma estimativa de erro utilizando Holdout reside
na sua independéncia do conjunto de treinamento. Como a estimativa ¢ obtida em um
conjunto de testes em separado, algumas generalizagdes concretas nessa estimativa po-
dem ser obtidas. Além disso, ha outra diferenca crucial entre uma estimativa de erro de
validagdo e uma estimativa reamostrada. Uma estimativa de validagcdo pertence a saida
do classificador pelo algoritmo de aprendizado, dado os dados de treinamento. Portanto,
qualquer generalizagao feita sobre essa estimativa se aplicard essencialmente a qualquer
classificador com o desempenho determinado do conjunto de testes.
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4.4.2.2. Validacao Cruzada

No método de validacdo cruzada por r particdes, o conjunto de exemplos € dividido em
r subconjuntos de tamanho aproximadamente igual. Os objetos de r — 1 parti¢cdes s@o
utilizados no treinamento de um modelo, o qual € entdo testado na particdo restante. Esse
processo é repetido r vezes, utilizando em cada ciclo uma particao diferente para teste. O
desempenho final do modelo é dado pela média dos desempenhos observados sobre cada
subconjunto de teste. Este processo € ilustrado pela Figura4.7(b)l empregando-se r = 3.

Uma variagdo desse metddo aplicavel especificamente para problemas de classifi-
cacdo € o r-fold cross-validation estratificado, que mantém, em cada parti¢cdo, a propor¢ao
de exemplos de cada classe semelhante a propor¢do contida no conjunto de dados total.
Se, por exemplo, o conjunto de dados original tem 20% dos objetos na classe c; e 80%
na classe ¢, cada particdo também procura manter essa propor¢ao, apresentando 20% de
seus exemplos na classe ¢ e 80% na classe c;.

4.4.2.3. Séries Temporais

Uma série temporal é uma série de observagdes registradas sequencialmente no decorrer
do tempo [Wooldridge 2015]. Séries temporais e séries de fluxo de dados t€m um trata-
mento diferenciado, pois o comportamento dos dados pode mudar no decorrer do tempo,
como mostrado na Figura Nesse caso, como os dados ou observagdes sdo registra-
dos ao longo do tempo, o dado em geral possui uma caracteristica que € sua frequéncia
temporal.

Em problemas de regressdo, nos quais ndo ha uma ordem nas observacoes, técni-
cas de amostragem podem ser utilizadas. No entanto, quando se trata de séries temporais,
a ordem dos dados € fundamental. Isso acontece pois uma caracteristica muito importante
desse tipo de dados € que as observagdes vizinhas sdo dependentes, e o interesse pode es-
tar em analisar e modelar essa dependéncia. Com isso, algumas consideracdes devem
ser feitas a respeito da amostragem de séries temporais. Em [Mello and Ponti 2018]] é
apresentada uma discussdo aprofundada de como detectar a dependéncia da série e, caso
exista, transformacdes na série temporal podem ser realizadas. No entanto, essa ques-
tao foge do escopo deste capitulo. Assim, discutimos a amostragem das séries temporais
considerando as técnicas de holdout e validagdo cruzada.

No caso da técnica de holdout, na qual o conjunto de dados € dividido em treina-
mento e teste, tais dados nao podem ser divididos de maneira aleatdria. Deve-se respeitar
a ordem dos dados na divisdo dos conjuntos de treinamento e teste, pois ndo se pode uti-
lizar um dado do futuro para predizer dado do passado. No caso da validagdo cruzada, tal
técnica ndo pode ser aplicada em problemas nos quais se utiliza as séries temporais.
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Figura 4.7. Exemplo de uma série temporal com dependéncia no

tempo [Mello and Ponti 2018].

4.4.3. Teste de Hipoteses

Em Aprendizado de Maquina existe uma constatacdo geral, usualmente conhecida como
Free-Lunch Theorem [Wolpert 1996]], que declara que ndo existe um modelo universal-
mente melhor que todos os demais, uma vez que existem modelos que funcionam muito
bem para alguns dominios e muito mal para outros. Entretanto, a pergunta que segue
a partir desse teorema é como definir se um modelo é de fato melhor que o outro em
um certo dominio. Esse mesmo questionamento surge ao se propor um novo método de
aprendizado, seja ele genérico ou aplicado a um dominio especifico. Para tanto, uma fer-
ramenta comumente utilizada € a anélise estatistica de significancia, realizada por meio
de um teste de hipéteses que busca evidéncias para rejeitar uma suposic¢ao. Tal suposi¢ao
¢ chamada de hipdtese nula e usualmente é o oposto daquilo que se deseja comprovar. Por
exemplo, se o que se quer provar € que um método A € igual a um método B, em termos de
desempenho, entdo a hipdtese nula é que A € igual a B. Para aplicar um teste estatistico,
€ necessario definir uma amostra de comparagdo. No caso de métodos de Aprendizado
de Mdquina, a amostra consiste nos resultados preditivos obtidos a partir do conjunto
de teste, de acordo com alguma medida de desempenho. Caso o método de avaliagdao
utilizado seja o k—fold cross validation e a medida de desempenho seja a acurdcia, por
exemplo, as amostras serdo compostas pela acurdcia obtida em cada uma das parti¢cdes
(folds) de teste.

Diversos testes estatisticos podem ser utilizados para prover mais evidéncias para
a decisdo de aceitar ou ndo uma hipétese, porém nem todos sdo pertinentes para todas as
situacdes. Para decidir qual deles usar, primeiro deve-se observar se a comparagdo esta
sendo feita entre dois métodos em um mesmo dominio, entre dois métodos para multiplos
dominios, ou entre diversos métodos e diversos dominios [Japkowicz and Shah 2011b].
A seguir, descrevemos brevemente possibilidades de testes estatisticos para cada um dos
casos elicitados.

Teste de hipoteses para comparar dois métodos em um mesmo dominio Para o pri-
meiro caso, em que precisamos verificar se um método é melhor que o outro em um
dominio, o mais comum € aplicar a estatistica paramétrica de teste . Por ser paramétrico,
para utilizar o t-test alguns requerimentos devem ser respeitados: que as amostras seguem
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a distribuicdo normal ou que seu tamanho é maior que 30; que a amostra € representativa
da populacdo; e que ambas as amostras (as amostras oriundas dos dois métodos) possuem
variancia igual. O t-test tem como objetivo verificar se a diferenca nas médias e desvio
padrdao da métrica de desempenho de duas amostras correpondentes sdo iguais (p.ex., a
acurdcia média para cada conjunto de teste, considerando 0 mesmo conjunto para os dois
métodos que se deseja comparar). Nesse caso, a hipétese nula é que a diferenca entre as
médias € zero. Para tanto, calcula-se a estatistica ¢ definida por@
f = D—up (15)

S

n
onde D € a diferenca entre as médias dos valores de medida de desempenho observadas
em n amostras (p.ex., as acuracias computadas para os n folds) e sﬁ ¢ a variancia das
diferencas amostrais. A hipétese nula declara que up € zero e ela pode ser rejeitada
com nivel de significancia 0.001 e n — 1 graus de liberdade se o valor de ¢ for maior que
uma constante o observada na tabela ¢-student. Por exemplo, com 9 graus de liberdade
(correspondente a 10 folds), a hipdtese nula pode ser rejeitada se ¢ for maior que 4,781.

Um teste estatistico nao paramétrico alternativo, ainda para o caso (1), € o teste
de McNemar, que, por ser ndo-paramétrico, nao assume nenhuma suposi¢cao sobre a na-
tureza da distribui¢do das amostras. Diferente do teste ¢, aqui, observa-se como os dois
métodos se comportam em termos de classificacdo discordante dos exemplos, ou seja,
considerando (ci) o nimero de exemplos classificados incorretamente pelo primeiro mé-
todo e incorretamente pelo segundo método e (cii) o nimero de exemplos classificados
incorretamente pelo segundo método, mas classificados corretamente pelo primeiro mé-
todo. Entio, é aplicada a estatistica ¥ de McNemar computada como na equacio

. .. 2
) (|ci —cii] — 1)
chnemar = Cl—|—Cll (16)

Caso ci+c2>20e ¥ ...mer €Xceda a estatistica X12 1_ ¢ €ntd0 podemos rejeitar a hipdtese
nula com confianga 1 — o¢. Caso ci+ cii < 20, entdo o teste de McNemar ndo pode ser
utilizado. Observe, no entanto que, como o teste de McNemar € baseado em comparagdes
de erros de classificacdo, ele somente € passivel de ser utilizado com dados categdricos
(problemas de classificacdo), mas ndo em amostras continuas (problemas de regressao).

Teste de hipdtese para comparar dois métodos em varios dominios No segundo
caso, quando queremos observar a diferenca entre dois métodos em multiplos dominios,
costuma-se utilizar o teste ndo paramétrico de Wilcoxon. Para aplicar tal teste, primeiro
€ necessdrio calcular a diferenca absoluta entre os valores observados na métrica de de-
sempenho para o par de métodos, considerando cada dominio. Em seguida, tais valores
de diferenca sdo ordenados, onde o menor nimero de ordem (1) contempla a menor di-
ferenca que ainda seja maior que 1 (valores idénticos sdo descartados). Em seguida, os
nimeros de ordem recebem o sinal da diferenca, para que, finalmente os valores positivos
e negativos sejam somados entre si. O teste de Wilcoxon compara a soma dos nimeros
positivos com a soma dos nimeros negativos, seleciona o menor deles (M), e o compara
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com uma constante V. Se V,, for maior ou igual que M, entdo a hipdtese nula pode ser
rejeitada com confianga o.

Como esse teste demanda uma certa quantidade de passos, consideraremos um
exemplo, para seu melhor entendimento. Suponha, entido, que tenhamos cinco dominios
D1, D2, D3, D4, e DS, e estamos induzindo modelos a partir dos métodos M1 e M2. A
Tabela [4.4] apresenta os resultados obtidos em uma medida arbitraria pelos dois métodos
para cada dominio, as diferencas entre as medidas, e a ordenacdo das diferencas. A partir
da tabela, temos a soma de 11 para os valores positivos e 4 para os valores negativos,
logo o valor minimo é 4. Considerando 3 graus de liberdade (niumero de dominios -1
) e o = 0,05, temos que Vi = 1. Como 4 > 1, ndo podemos rejeitar a hipotese que o
desempenho de M1 € igual ao desempenho de M?2.

Tabela 4.4. Exemplo para o teste de hipotese de Wilcoxon, considerando trés
dominios e dois métodos

Ml M2 |M1—-M2| M1—M2 Ordem = Ordem

D1 0,75 0,67 0,12 0,12 1 +2
D2 0,68 0,50 0,18 0,18 3 +4
D3 0,55 0,70 0,15 -0,15 2 -3
D4 049 0,53 0,04 -0,04 2 -1
DS 0,80 0,50 0,30 0,30 5 +5

Teste de hipétese para comparar diversos métodos em diversos dominios Neste ter-
ceiro caso, queremos observar se existe diferenca significativa entre os resultados obtidos
por métodos distintos, considerando multiplos dominios. Assim como no caso anterior,
nos focamos aqui em um teste ndo paramétrico, chamado de teste de Friedman, que é
aplicdvel ao caso em questdo. A hipétese nula é de que todos os métodos alcancam o
mesmo desempenho e rejeitar essa hipdtese significa que ao menos um par de métodos
podem ser ditos como estatisticamente distintos, em termos de desempenho. Para com-
putar a estatistica de Friedman, os valores da métrica de desempenho sdo observados e,
para cada dominio, os métodos s@o ordenados de acordo com os resultados obtidos. As-
sim, para cada dominio, o0 método com o melhor desempenho naquele dominio recebe um
valor de 1, o método com o segundo melhor desempenho recebe o valor 2, e assim por
diante. Os valores de ordenacdo sdao em seguida somados para cada método e tal soma é
utilizada para computar a estatistica de Friedman, como na Eq.|17| onde m é o nimero de
métodos sendo comparados, n € quantidade de dominios e soma; € a soma dos valores de
ordenagdo para cada método j.

12 X f"(somaj)2 —3xnx(m+1) (17)

Jj+1

2 _
Xr = nxmx (m+1)

O valor da estatistica de Friedman € entdo comparado a um valor critico de acordo
com a tabela de valores superiores de Friedman, observando um nivel de significancia.
Se o valor computado for maior que o valor critico, a hipétese nula pode ser rejeitada.
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E importante notar que, caso a hipétese nula seja rejeitada, € ainda necessario identificar
qual o par de classificadores que apresenta diferencga estatisticamente significante.

Vale ressaltar que alguns pesquisadores defendem um uso criterioso de testes
estatisticos por achar que eles sobrevalorizam resultados quantitativos, em detrimento
de andlises qualitativas [DemsSar 2008]], ou ainda devido a falta de uma andlise mais
cuidadosa de medidas estatisticas adicionais, como o poder do teste € o tamanho do
efeito [Neumann et al. 2018]].

Teste de hipdtese para comparar em um mesmo dominio diversos métodos Por ul-
timo, temos a comparagdo na qual procuramos verificar se diversos métodos distintos (trés
ou mais) possuem origem em um mesmo dominio. Mais uma vez temos um teste ndo pa-
ramétrico, conhecido pelo nome de seus autores, o teste de Kruskal —Wallis, um teste
que resumidamente seria uma extensao do Wilcoxon — Mann — W hitney. A hipétese nula
ou Hy é de que todos os métodos pertencem a uma mesma distribuicdo, sejam as amos-
tras do mesmo tamanho ou ndo. Rejeitar H significa que um método € estocasticamente
dominante sobre outro. Porém, ndo verifica-se pelo teste onde ocorre esta dominancia,
independente do nimero de pares considerados. Também podemos utilizar a hipétese al-
ternativa ou H,, na qual € possivel demonstrar que a mediana da populagdao de um grupo
de amostras € diferente da mediana da populacdo de ao menos outro grupo de amostras.
Na Eq. devemos ignorar a que grupo cada dado pertence e classificar os dados de 1
até N e atribuir quaisquer valores que sejam repetidos a média dos ranks que eles teriam
recebido, caso ndo fossem repetidos. O niimero total de observagdes incluindo todos os
grupos € dado por N, n; é o nimero de observagdes do grupo i, 7;. € a classificagdo mé-
dia de todas as observac¢des no grupo i (Eq. , 7 € a média de todos os r;; (Eq. @]) e
finalizando, r;; € a classifica¢do de observagado j do grupo i.

g o =2
H = (v — 1)zt i = F) 18
V= Xy (rij— 7)? (1%
r:¥ (19)
1
= L) 20)

4.5. Analise Experimental em Conjuntos de Dados para Problemas de Predi-
¢ao e Previsiao no Contexto de Cidades Inteligentes

O objetivo desta secdo € apresentar trés andlises experimentais que envolvem a constru-

cdo de modelos em lote e online em problemas de cidades. Sao utilizados conjuntos de

dados reais, nos cendrios de previsdo de demanda e mobilidade urbana, para mostrar o
funcionamento do framework de avaliacdo apresentado.

98



4.5.1. Previsao de Tarifas de Taxi

Com a tecnologia impulsionando cada vez mais o transporte alternativo, uma drea em
Nova York que estd ficando para tras € a sua iconica Yellow Cab. Com o Uber, o Lyft, o
Via e outros aplicativos que definem o ritmo do passeio, a Yellow Cab se uniu ao Google
para se tornar mais centrada em dados, solicitando a previsdo do valor estimado da tarifa
usando alguns recursos para determinar o valor esperado da tarifa

A primeira vista, pode parecer que depende simplesmente da distancia percorrida.
No entanto, os taxistas em Nova York cobram valores variados por outros fatores, como
passageiros adicionais ou pagamento por cartio de crédito em vez de dinheiro.

Nesse sentido, prever o valor de uma corrida € importante no contexto da mo-
bilidade urbana. Para mostrar o uso de aprendizado de mdquina para este problema,
utilizamos a um conjunto de dados da cidade de Nova lorque || Essa base foi tratada e
pré-processada. A fim de reduzir o custo computacional, optou-se por utilizar apenas uma
amostra desses dados (15485 registros, ou exemplos). Na Tabela € possivel ver um
recorte do conjunto de dados utilizado.

Tabela 4.5. Recorte do dataset de previsao de tarifa de taxi

vendor | rate | passenger | trip time trip payment | fare
id code count (in secs) | distance type amount
CMT 1 2 1370 9.2 CSH 29.5
CMT 1 1 963 7.7 CSH 23
CMT 1 1 311 0.8 CSH 5.5

4.5.2. Previsio de Demanda de Energia Elétrica

Com uma crescente em direcio aos padrdes de consumo de energia, uma tarefa bastante
desafiadora para os pesquisadores de Aprendizado de Mdquina tem sido criar uma solugao
de modelagem para previsdao de consumo de eletricidade para usudrios individuais. Este
tipo de problema é contextualizado no ambiente de cidades inteligentes, por isso serd
utilizado neste trabalho. Porém, o foco ndo sera no desenvolvimento de novas técnicas,
mas sim, saber avalid-las do ponto de vista dos algoritmos de aprendizado utilizados para
este tipo de problema.

O conjunto de dados escolhido nesse dominio [Kelly and Knottenbelt 2014, € de
acesso publico e contém informacdes sobre as poténcias de energia elétricas consumidas
de cada canal (aparelhos eletrodomésticos) e os intervalos de tempo estdo disponiveis
em diversos arquivos que estdo separados e sdo relativos a cada residéncia contida no
conjunto. Nesse conjunto, hd dados de 5 residéncias, com um total de 54 aparelhos ele-
trodomésticos conectados. Porém, também de forma a simplificar o custo computacional,
optou-se por selecionar apenas uma faixa de tempo e apenas um canal (um eletrodo-
méstico), o que totalizou 14.172 exemplos. Na Tabela [4.6] é possivel ver um recorte do
conjunto de dado utilizado. Nessa tabela, o atributo Timestamp € relativo ao registro de

Uhttps://nycdatascience.com/blog/student-works/predicting-nyc-yellow-cab-taxi-fare/
Zhttps://www 1 .nyc.gov/site/tlc/about/tlc-trip-record-data.page
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data e hora do sistema operacional unix. Ja o atributo Poténcia se refere a poténcia do
eletrodoméstico em um determinado instante de tempo, dada em Watts.

Tabela 4.6. Recorte do dataset de consumo de energia

Timestamp | Poténcia (W)
1364796004 239
1364796010 239

4.5.3. Classificacao de Comportamento de Trafego Urbano na cidade de Sao Paulo

E de conhecimento comum que o trdfego de veiculos na cidade de Sdo Paulo é classificado
como um dos piores do mundo, agravado pela grande dependéncia da malha rodovidria
no Brasil. Assim, é de grande importancia desenvolver solu¢des que consigam auxiliar o
planejamento e roteamento de veiculos. Com esse foco, foi utilizada uma base de dados
da Universidade da Califérnia [[Dheeru and Karra Taniskidou 2017].

Na base de dados supracitada, o atributo de classe foi definido como um valor real.
Porém, para ilustrar um caso envolvendo um problema de classifica¢do binaria, que ocorre
frequentemente em problemas decisorios reais, tal atributo foi discretizado em duas clas-
ses, usando o método de discretizacao em grupos k — bins [Dougherty et al. 1995]]. Assim,
o valor de 0 indica baixa desaceleracdo, enquanto o valor de 1 indica alta desaceleragdo.

Além do atributo de classe, outros atributos foram definidos, considerando inter-
valos de 30 minutos. Alguns deles sdo: a quantidade de dnibus imobilizados; a quantidade
de caminhdes quebrados, quantidade de acidentes com vitimas, quantidade de incéndios,
falta de luz (o que pode atrapalhar os semaforos), manifestacdes, alagamentos, sema-
foros com problemas, entre outros, totalizando 18 atributos (incluindo o de classe). A
Tabela apresenta um recorte da base de dados utilizada, onde tanto linhas de exem-
plos como colunas de atributos foram omitidas, para melhor visualiza¢io. E interessante
notar que pode ocorrer slowndow nao pelo acontecimento de algum evento, mas apenas
por ser hordrio de pico, como pode ser observado no segundo exemplo da tabela.

Tabela 4.7. Recorte em linhas e colunas da base de dados de Classificacado de
Comportamento do Trafego Urbano na Cidade de Sao Paulo

Hour Immob_bus Broken_Truck Fire Flooding Manifest. ... Slowdown
7:00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 . 0
9:30 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 . 1
10:30 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 e 0

4.5.4. Ferramentas Utilizadas

Escolhemos o WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) [Hall et al. 2009]
como ferramenta para constru¢cdo dos modelos para classificacao (classificador) e regres-
sdo (regressor). Tal ferramenta foi escolhida devido ao fato de permitir aos pesquisado-
res facil acesso as técnicas mais avancadas em aprendizado de maquina. Além disso, o
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WEKA nido s6 € uma caixa de ferramentas contendo a implementac¢do de diversos al-
goritmos de aprendizado consolidados na literatura, mas também € um framework que
permite que pesquisadores e profissionais possam implementar novos algoritmos sem ter
que se preocupar com a infraestrutura de suporte para manipulacdo de dados e avaliagdo
do esquema. Além disso, a ferramenta possibilita a extracao das principais métricas de
avaliagdo dos algoritmos, descritas na Se¢ao[4.4.1]

Para o aprendizado online ou stream learning, escolhemos uma ferramenta tam-
bém desenvolvida pelos pesquisadores da Universidade de Waikato, o MOA (Massive
Online Analytics) [Bifet et al. 2011]. O MOA ¢é um ambiente de software para imple-
mentar algoritmos e executar experimentos para aprendizado online a partir de fluxos de
dados em evolucdo. O MOA foi projetado para lidar com os problemas desafiadores de
ampliar a implementacdo de algoritmos de dltima geracdo para tamanhos de conjuntos
de dados reais e tornar os algoritmos comparaveis nas configuracdes de fluxo de dados
de referéncia. Ele contém uma colecdo de algoritmos offline e online para classifica-
cdo, agrupamento e mineracdo de graficos, bem como ferramentas para avaliagdo. Para
pesquisadores, a estrutura fornece insights sobre vantagens e desvantagens de diferentes
abordagens e permite criagdo de conjuntos de dados de streaming de referéncia por meio
de configuracdes armazenadas, compartilhadas e repetidas para os feeds de dados. Os
profissionais podem usar a estrutura para comparar facilmente os algoritmos e aplicé-los
aos conjuntos de dados e configuragdes do mundo real. O MOA suporta interacdo bidire-
cional com o WEKA, o Waikato Environment for Knowledge Analysis. Além de fornecer
algoritmos e medidas para avaliagdo e comparacdo, o MOA ¢ facilmente extensivel com
novas contribui¢cdes e permite a criacdo de cendrios de referéncia.

4.5.5. Problemas Abordados e Resultados Obtidos
4.5.5.1. Aprendizado em Lote

Como visto anteriormente, utilizamos duas bases de dados para problemas de regressdao —
demanda de tdxi (Spraxi) € consumo de energia (Scgnergia) — € uma base de dados de um
problema de classificagdo — classificagdo de comportamento de trafego (Scrrafego)- O
objetivo, nesta secdo, € observar o comportamento de algumas métricas para cada con-
junto de dados utilizando os algoritmos de aprendizado em lote. Utilizamos, no Weka,
os algoritmos M5P e M5 Rules para os conjuntos de dados Spraxi € ScEnergia (regressio),
e os algoritmos MLP ¢ J48 para o conjunto de dados Sc7yqfego- Como o objetivo aqui €
ilustrar como se realiza a avaliacdo para cada dominio em especifico, os resultados nio
sdo comparados entre 0os dominios.

Para a amostragem da base de dados, escolhemos a validac@o cruzada, conhecida
como k-fold, com k=10, para o conjunto de dados de classificacdo e para o conjunto de
dados de demanda de tdxi. A técnica Holdout foi utilizada para o conjunto de dados
de energia, respeitando a ordem de apresentacdo dos dados na divisdo entre conjunto de
treinamento e teste.

Resultados para o conjunto Spr,,;: Carregamos o conjunto Spr,yi, com 15485
instancias, no WEKA, e executamos os algoritmos M5P e M5 Rules, uma implementa-
cdo de drvores de regressao no Weka, utilizando os parametros default dos algoritmos.
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O atributo utilizado para ser predito € fare amount. Os resultados obtidos sdo mostrados
na Tabela[zl;g} Pode-se observar, nesses resultados, que os erros relativos estdo bem bai-
xo0s. Nesse caso, o algoritmo M35 Rules apresentou os melhores resultados para metade
das métricas. E interessante observar que os resultados das métricas normalizadas sdo
mais faceis de serem analisadas, pois o atributo fare amount nao foi normalizado, e seu
dominio € o intervalo numérico [2.5,175]. No geral, é possivel dizer que o modelo em
questao obteve resultados satisfatorios, visto que suas métricas de avaliac@o estdo baixas.
No entanto, isso € esperado, ja que para este problema, os dados estavam muito bem es-
truturados e seus atributos faziam sentido para a tentativa de predi¢do de uma tarifa de
taxi.

Tabela 4.8. Valores das métricas para o conjunto de dados Spr,;

Métrica | MSP | M5 Rules
MAPE | 5,05% 4,80%
MAE 0,566 0,541
RMSE 2,76 2,81
RRSE | 28,32% | 28,80%

Resultados para o conjunto Scgerqiq: Carregamos o conjunto de dados Scgergias
com 14.173 instancias, no WEKA e executado, usando a mesma técnica de amostragem
e o mesmo algoritmo de regressdo. O atributo a ser predito € o poténcia. Os resultados
obtidos sdo mostrados na Tabela@ Pode-se observar, nesses resultados, que os erros re-
lativos também estao altos, porém menores que para o conjunto de dados anterior. Nesse
caso, o algoritmo de drvore de regressao também apresentou os melhores resultados para
todas as métricas. E interessante observar que os resultados das métricas normalizadas sdo
mais faceis de serem analisadas, pois o atributo hour ndo foi normalizado, e seu dominio
¢ o intervalo numérico [163,2642]. No geral, é possivel dizer que o modelo em questdo
obteve resultados razoavelmente satisfatorios, visto que suas métricas de avaliacdo estao
relativamente baixas. No entanto, outras possibilidades de modelagem do problema ainda
podem ser consideradas. Além disso, técnicas de construcao de atributos a partir dos atri-
butos disponibilizados podem ser utilizadas, ja que somente a hora da leitura foi utilizada
como atributo de entrada.

Tabela 4.9. Valores das métricas para o conjunto de dados Sceergia

Métrica M5P M35 Rules
MAPE 3,71% 5,04%
MAE 12,315 14,9026
RMSE 41,3821 46,8329
RRSE | 23,2402% | 26,3014%

Resultados para o conjunto Scr,4feq0: Para o problema de classificagdo de desa-
celeracdo (comportamento) de trafego urbano, foi utilizado o procedimento de validag¢ao
cruzada estratificada com 10 folds, e o software Weka. Existem 67 exemplos da classe
0 e 68 exemplos da classe 1, totalizando 135 exemplos. Tal divisdo favorece a utilizacdao
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Tabela 4.10. Valores preditivos médios obtidos a partir da execucao do algoritmo
J48 para o problema de classificacao de trafego urbano

Métrica Valor Médio Pesado

Acuracia 70,37 %
Precisio 0,707
Sensitividade 0,704
F-measure 0,703
AUC ROC 0,735

Tabela 4.11. Matriz de confusdo obtida a partir do algoritmo J48 para o problema
de classificacao de comportamento de trafego urbano

0 1 | <-classificado como
51 16 0
24 44 1

de técnicas cldssicas, sem termos que abordar métodos para lidar com problemas de des-
balanceamento de classes. Aqui também sdo utilizadas variacdes dos mesmos métodos
apresentados anteriormente: J48 (algoritmo para inducdo de arvores de decisdo) e MLP
(algoritmo para inducdo de rede neural com multiplas camadas, do inglés, multi-layer
perceptron), com os parametros padrdo disponibilizados pelo software Weka. Apesar de
serem métodos tradicionais e comumente utilizados, sua escolha favorece a abordagem
de problemas tanto de classificagdo quanto de regressao.

A Tabela[d.T0]apresenta os resultados preditivos médios obtidos a partir da execu-
cdo do algoritmo J48, cuja drvore final possui 34 folhas. Tais valores estao acima de 70%,
constituindo valores de acerto aceitaveis.

A Tabela exibe os valores da matriz de confusdo, onde € possivel perceber
que a diagonal principal (exemplos classificados corretamente) possui os maiores valo-
res, porém ainda existem um ndmero relativamente alto de exemplos classificados como
pertencentes a classe 0 embora sejam da classe 1 e vice-versa.

Ademais, o uso da arvore de decisdo favorece a interpretabilidade do modelo
aprendido. Podemos, por exemplo, obter a seguinte regra a partir de um dos ramos da ar-
vore: se Hour = 9:30 e Immobilized bus <= 1, entdo classe = 0;
sendo se Immobilized_bus > 1, entdo classe = 1. Esse tipo de co-
nhecimento extraido do modelo favorece o entendimento do especialista da aplicacao
sobre possiveis erros do modelo, para que ele seja eventualmente melhorado, e ainda para
que os orgaos reguladores saibam com exatiddo como basear seu processo decisorio.

Para esse problema, o algoritmo MLP obteve resultado piores que a arvore de
decis@o, como pode ser observado nos resultados exibidos na Tabelam € em sua matriz
de confusdo, na Tabela[d.13] Apenas o valor de drea sob a curva ROC teve um resultado
ligeiramente melhor do que o obtido pelo J48. Embora o MLP obtenha resultados muito
bons em diversos problemas, aqui vemos uma instancia do Free-Lunch Theorem: Nao
existe um método que seja melhor que os demais em todos os tipos de probemas.
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Tabela 4.12. Valores preditivos médios obtidos a partir da execucao do algoritmo
MLP para o problema de classificacao de trafego urbano

Métrica Valor Médio Pesado

Acuracia 66,67 %
Precisao 0,667
Sensitividade 0,667
F-measure 0,667
AUC ROC 0,753

Tabela 4.13. Matriz de confusao obtida a partir do algoritmo MLP para o problema
de classificacao de comportamento de trafego urbano

0 1 | <-classificado como
44 23 0
22 46 1

Teste de Hipodteses para o problema de classificacao: Para verificar se os resultados
preditivos obtidos eram estatisticamente diferentes, foram executadas as andlises estatis-
ticas t-test e McNemar, a partir do software online GraphPad?l No caso do t-test, foram
executadas as andlises para as medidas de acuricia e F1, computadas a partir do conjunto
de teste. Para o caso da andlise de McNemar, foram observados as predi¢des concordantes
e discordantes nos conjuntos de testes. Considerando um p-value de 0,05, nenhuma das
duas andlises apontou diferenca significativa para os resultados observados. Nesse caso,
o especialista da aplicacdo poderia se sentir confortivel em utilizar quaisquer um dos
modelos, ou aprofundar a escolha de forma qualitativa, observando, por exemplo, qual a
classe mais relevante e qual modelo consegue obter melhores resultados em tal classe.

Como foi visto ao decorrer dos problemas abordados, utilizar métricas para anali-
sar o seu conjunto de dados, gera uma visdo mais completa do desempenho do mesmo. O
importante € entender o qué cada medigdo significa e quais s@o suas restri¢des, para entao
decidir que a¢@o tomar.

4.5.5.2. Testes Online

Muitos tipos de dados sdo adquiridos sequencialmente ao longo do tempo. Em vez de es-
perar que os dados sejam coletados, as andlises de streaming permitem identificar padroes
e tomar decisdes com base neles a medida que os dados come¢am a chegar. Quando os
dados ndo sdo estaciondrios e os padroes mudam com o tempo, as andlises de streaming
se adaptam. E em escalas em que o armazenamento de dados brutos se torna imprati-
cavel, as andlises de streaming permitem persistir apenas representacdes menores € mais
direcionadas. Com base nisso, este trabalho apresentard o comportamento dos dois data-
sets, previamente avaliados com a ferramenta WEKA, em uma outra ferramenta, o MOA.
Diferente do WEKA, o MOA avalia os dados a partir de uma simulagdo de streaming de
dados, utilizando o conjunto de dados completo.

https://www.graphpad.com/
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No MOA ¢é necessarios inserir alguns parametros antes da execug@o propriamente
dita do modelo. Utilizamos somente o algoritmo FIMT-DD por questdo de tempo de
execucdo. Para o aprendizado utilizamos o algoritmo da seguinte maneira no MOA:
trees.FIMIDD -s VarianceReductionSplitCriterion,queédenominado
learner na ferramenta. Para o streaming foi utilizado o padrdo ArffFileStream, e por
fim, para a avaliacdo foi utilizado 0o BasicRegressionPerformanceEvaluator.
A frequéncia de amostragem utilizada foi de 10 (a performance do modelo € calculada a
cada 10 exemplos lidos).

Resultados para o conjunto Spr,.i: O conjunto de dados de demanda de taxi
Spraxi» com 15485 instincias foi carregado no MOA, e o algoritmo FIMT-DD foi execu-
tado. O atributo a ser predito € o fare amount. Os resultados obtidos sdo mostrados na
Tabela[d.14, O MAE médio foi de 1,28, ou seja, o algoritmo errou 1,28 (para mais ou para
menos) em média o valor do atributo fare amount. O RMSE médio foi de 2,62, ou seja, os
valores que estdo fora da curva de melhor ajuste estdo a uma distancia média de 2,62 dos
valores contidos na curva de melhor ajuste. Percebe-se entdo que no caso deste conjunto
de dados, o modelo construido a partir do WEKA € melhor que o feito pelo MOA, uma
vez que as métricas de comparacao foram melhores (menores).

Tabela 4.14. Valores das métricas para o conjunto de dados Spr,,;

Métrica | FIMT-DD
MAE 0,72
RMSE 1,66

Resultados para o conjunto Scgyergia: ApOs a andlise do dataset de demanda
de taxi, o dataset de consumo de energia, com 14173 instancias foi carregado no MOA
e executado, usando a mesma frequéncia de amostragem e o mesmos parametros. O
atributo a ser predito € o poténcia. Os resultados obtidos sdo mostrados na Tabela [4.15]
Com isso, pode-se fazer uma avaliacdo quanto as métricas. O MAE médio foi de 16,99,
ou seja, o algoritmo errou 16,99 (para mais ou para menos) em média o valor do atributo
poténcia. O RMSE médio foi de 58,14, ou seja, os valores que estdao fora da curva de
melhor ajuste estdo a uma distincia média de 58,14 dos valores contidos na curva de
melhor ajuste. Observa-se que no caso deste conjunto de dados, o modelo construido
a partir do WEKA ¢é muito melhor que o feito pelo MOA, uma vez que as métricas de
comparacao foram melhores. Um corte do grafico do MAE ao longo das amostras pode
ser visto na Figura [4.§| abaixo.
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Figura 4.8. Grafico do MAE ao longo das amostras para o conjunto de dados Sceergia-

Uma anélise interessante € que um pouco depois da amostra de nimero 8000, o
erro absoluto comeca a aumentar. Isso se d4 pelo fato do conjunto de dados escolhido ter
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uma variagdo muito grande no atributo poténcia nessa faixa, o que faz com que o algo-
ritmo prediga de forma errada as amostras subsequentes. Isso ndo acontece no WEKA,
pois quando separamos o conjunto de dados em 2/3 para treinamento (por volta de 9448
amostras), o algoritmo aprende essa variacao no atributo poténcia durante a fase de trei-
namento, e portanto, consegue predizer de forma correta, o restante das amostras.

Tabela 4.15. Valores das métricas para o conjunto de dados Sczergia

Métrica | FIMT-DD
MAE 16,99
RMSE 58,14

Resultados para o conjunto Sc7,,fe0: Para analisar o problema de classificagao
de comportamento de trafego urbano de forma online, podemos considerar que os valo-
res seriam inseridos a cada meia hora, para prever a classe da proxima meia hora. Para
manter o padrdo na utilizagdo dos métodos, também optamos por fazer uso de um algo-
ritmo online adaptativo baseado em arvore e outro baseado em um algoritmo que faca
uso do método de gradiente para otimizacdo dos parametros, assim como € feito com
redes neurais. Para o treinamento da drvore de decisdo, utilizou-se como aprendiz o algo-
ritmo trees.HoeffdingAdaptiveTreeClassiflLeaves. Esse método utiliza o
algoritmo de janelas de tamanho adaptativo ADWIN para substituir as folhas por novas
folhas, quando necessério devido a natureza do stream. O tamanho das janelas é calcu-
lado estatisticamente, para que ndo haja mudanca no valor médio da varidvel de classe
dentro da janela [Bifet and Gavalda 2007]. Para a avaliacdo (evaluator) foi utilizado o
método WindowClassificationPerformanceEvaluator, avaliando os dados
de forma prequential. A frequéncia de amostragem utilizada foi de 1. Os valores de
medidas de avalia¢do obtidos podem ser observados na Tabela[d.16]

Tabela 4.16. Valores das medidas de avaliacdo para o aprendizado online de ar-
vore de decisao, para o problema de classificacao de comportamento de trafego

Métrica Valor
Acuracia 63,70 %
Kappa 27,74 %

Kappa temporal -226, 67
Kappa M 26,87 %

Para o treinamento online de um método que use o gradiente como otimizador,
optou-se pelo aprendiz functions.SGD. Os demais pardmetros permaneceram com seus
valores default, como antes. Os valores de medidas de avaliacdo obtidos podem ser ob-
servados na Tabela

Em ambos os casos, a medida reportada comparavel com o treinamento offline, a
saber, a acurdcia, obteve aqui valores piores do que ambos os algoritmos offline. Embora
o método que aprende fun¢do tenha obtido um resultado ligeiramente melhor do que o
método que aprende arvore, ele ainda apresenta um valor pior do que o pior método
offline. Uma das razdes é o baixo nimero de exemplos para esse problema, que afeta
mais a abordagem online, pois os exemplos sdo considerados "aos poucos".

106



Tabela 4.17. Valores das medidas de avaliagao para o aprendizado online de uma
funcao, com otimizacao baseada em gradiente, para o problema de classificacao
de comportamento de trafego

Métrica Valor
Acuracia 65,19 %
Kappa 30,40 %

Kappa temporal -213, 33
Kappa M 29,85 %

Dessa forma, deve-se avaliar cuidadosamente quando € necessdrio utilizar um al-
goritmo online e quando uma abordagem offline € suficiente. No caso de problemas
em que todos os exemplos estejam disponiveis de antemao, ou que a chegada de novos
exemplos ndo acarrete uma mudanga na distribui¢io original da amostra, uma abordagem
offline pode ser suficiente. Em outros casos, em que os exemplos de fato sejam dispo-
nibilizados como streams de dados, ou que aconte¢ca mudanga na distribui¢do de acordo
com 0s novos exemplos, torna-se necessario recorrer a uma abordagem online. Para o
problema aqui abordado, todos os exemplos estavam disponiveis de antemao e ndo foi
observado mudancga de distribui¢do com o tempo. Sendo assim, a abordagem offline ja
seria suficiente e nos valemos da abordagem online meramente por questdes ilustrativas.

4.6. Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados conceitos de aprendizado de maquina em lote e online,
potencialmente utilizdveis em diversos problemas no contexto de Cidades Inteligentes.
Foram exploradas duas ferramentas para as tarefas de aprendizado — a ferramenta Weka,
para aprendizado em lote, e 0 MOA, para aprendizado online. Observa-se que, para os
problemas de regressdo, o algoritmo online apresentou melhores resultados, e para o pro-
blema de classificacdo, os algoritmos em lote apresentaram melhores resultados. Como
esses estudos foram para ilustrar a aplicacao do framework de avaliagdo apresentado, es-
ses resultados mostram, na prética, que nao hd um método ou algoritmo de aprendizado
que seja melhor em todos os casos. Além disso, mostramos também que em diferentes
ferramentas, diferentes métricas estdo disponiveis para serem analisadas. Entretanto, os
resultados podem ser melhor avaliados por meio da andlise da saida dos modelos obti-
dos. Entendemos que este capitulo é importante pois, a avaliagdo de modelos construidos
utilizando aprendizado de maquina ainda se apresenta como um desafio, fonte de muitas
davidas, em diversas aplicagdes. Assim, ao apresentar um framework que pode ser utili-
zado em diferentes cendrios, pode trazer uma melhor visdo na comunidade de Sistemas
de Informacdes do Brasil em como realizar essas avaliagdes.
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