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“If you change the way you look at things, the
things you look at change.”

Wayne Dyer



RESUMO

Neste trabalho, propomos uma formacao continuada para professores de matematica
focada em Redes Neurais Artificiais, uma area de inteligéncia artificial, que vem crescendo
muito nos ultimos anos. O trabalho apresenta como as redes neurais artificiais podem ser
empregadas na educagdo basica, com o intuito de inserir os alunos em um projeto de matematica
e tecnologias inovadoras. O trabalho tem como tema central a constru¢cdo de uma rede neural
para reconhecimento de digitos manuscritos com cddigos em linguagem Python.

Palavras-chave: Matematica; Redes Neurais; Ensino Basico; Python.



ABSTRACT

In this work, we propose a training and developement of skills for mathematics teachers
focus on Artificial Neural Networks, an area of artificial intelligence, which has attracted many
scholars in the recent years. Introduce work presents how the artificial neural networks can be
used in secondary education, in order to introduce students in a project of mathematics and
innovative technologies. The main purpose of this paper is the construction of a neural network
for the recognition of handwritten digits with codes in Python language.

Keywords: Mathematics; Neural Network; High School; Python.
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INTRODUCAO

Diante da necessidade de uma participacdo ativa no acelerado, processo das transfor-
macdes do mundo tecnoldgico, a qual tem sido discutida como um dos desafios presentes na
educacdo e na pratica dos educadores, a escola vem sendo cobrada por uma modernizagdo na

prética educativa para se adequar a realidade atual de seus alunos, tanto social como profissional.

O Novo Ensino Médio apresenta mudangas importantes para o ensino, sendo inseridas
nas escolas a partir de 2021 e espera-se que as modificacdes estejam em prética até 2022. O
Novo Ensino Médio Traz como propostas que se tenha menos aulas expositivas e mais atividades
como projetos, oficinas e atividades praticas significativas, que sejam determinantes na formagao

técnica e profissional dos alunos.

Percebe-se que tem ocorrido muitas transformacdes na educacgdo, visto que o modelo
tradicional de ensino ja ndo se ajusta a sociedade atual que tem uma demanda diferente exigida
principalmente pelo mercado de trabalho, colocando assim em destaque a necessidade de inserir

novas préaticas pedagdgicas.

Nos dias atuais, as pessoas entram em contato com os mais diversos tipos tecnologias,
desde muito cedo, antes mesmo de iniciar o processo de alfabetizacdo, desse modo muitos alunos
ja chegam a escola bem familiarizados e tem grande facilidade de assimilar conhecimentos

inovadores.

A tecnologia se insere cada vez mais rdpido aproximando-se das diversas realidades e
propde mudangas para a sociedade moderna. Assim, o ensino e aprendizagem, tem ganhado

redefini¢cdes que possibilitam o acesso ao conhecimento e informagdes de forma mais ampla.

A inteligéncia artificial estd cada vez mais presente nas mais diversas dreas de atuagdo
como seguranga, saude, além de estar presente no nosso dia a dia nas atividades financeiras,
profissionais e nos mais diversos aparelhos domésticos como: TVs, media centers, cameras
de seguranca, smartphones e computadores conectados a internet. Com a educacdo nao tem
sido diferente. Grandes mudancas ja se inseriram nas escolas para proporcionar um ensino
aprendizagem mais significativo. Contudo ha ainda uma necessidade de buscar alternativas

pedagogicas, para aumentar o uso desta tecnologia.

Desse modo, o presente trabalho tem por objetivo facilitar o acesso a um conhecimento

mais amplo e significativo, utilizando sistemas de Inteligé€ncia Artificial como redes neurais e
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deep learning. A relevancia da temadtica se da devido a necessidade da implantag¢do da tecnologia

no ambiente educacional. Desenvolvendo assim uma nova prética pedagdgica nas escolas.



11

1 NOCOES BASICAS DE PYTHON

O Python € uma linguagem de programac¢do muito intuitiva e de facil aprendizado. Tal
linguagem possui uma sintaxe concisa e clara, além de contar com muitas bibliotecas para andlise

de dados, tornando-a assim a linguagem mais adequada para machine learning.
1.1 Instalando o Anaconda

O Anaconda é um pacote, de cddigo aberto, que agrega todas as ferramentas para andlise
de dados, em Python, em um tnico arquivo. Estdo presentes no Anaconda o préprio Python, o
Jupyter Notebook, a IDE Spyder e todas as bibliotecas que utilizaremos aqui, como o Numpy,
MatPlotlib e Scikit-learn. Por sua praticidade, ao trazer tudo que precisamos em tnico arquivo,

vamos instalar e usar o Anaconda, ao invés de instalar cada uma dessas ferramentas por vez.

O Anaconda estd disponivel para download gratuito no site https://www.anaconda.com/ ,

veja a imagem abaixo da pédgina inicial do site.

Figura 1 — P4gina inicial do site https://www.anaconda.com

& C @ anaconda.com ¥r

.‘J ANACONDA Products Pricing Solutions Resources Blog Company

Data science technology for
human sensemaking.

A movement that brings together millions of data science practitioners,
data-driven enterprises, and the open source community

. © O |

Fonte: https://www.anaconda.com . Acesso: AGO, 2020.

Para fazer o download devemos clicar na guia Products e em seguida em Individual

edition, veja a imagem abaixo.
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Figura 2 — Caminho para download do Anaconda

& C @ anaconda.com/# ¥

.'J ANACONDA. Products v Pricing Solutions Resources Blog Company

Q Individual Edition

a Team Edition

[ - > technology for
et ensemaking.

(@) Professional Services .
ther millions of data science practitioners,

U@ U VT SIS T IDTS, and the open source Corﬂfﬂuﬂity.

https://www.anaconda.com/products/individual f‘n \ -

Fonte: https://www.anaconda.com . Acesso: AGO, 2020.

Ao clicar em tal item, abre-se uma nova pagina e nesta encontraremos as opg¢oes de
download e devemos baixar a versdo adequada ao sistema operacional do computador em uso.

Vai ser baixado a versdo atual do Anaconda que traz o Python na versao 3.8.

Figura 3 — P4gina de download do Anaconda

Anaconda Installers

Windows 58 MacOS & Linux &

64-Bit Graphical Installer (466 MB) 64-Bit Graphical Installer (462 MB) 64-Bit (x86) Installer (550 MB)

32-Bit Graphical Installer (397 MB) 64-Bit Command Line Installer (454 MB) 64-Bit (Power8 and Power9) Installer (290
MB)

Fonte: https://www.anaconda.com . Acesso: AGO, 2020.

Apds o download, clique duas vezes com o botdo esquerdo do mouse no arquivo baixado

para iniciar o processo de instalacdo. A primeira tela de instalagcdo traz algumas informacdes,



clique em Next.

Figura 4 — Tela de instalagdo 1

2 Anaconda3 2020.07 (64-bit) Setup — e

Welcome to Anaconda3 2020.07
(64-bit) Setup

Setup will guide you through the installation of Anaconda3
2020.07 (84-bit).

It is recommended that you dose all other applications
before starting Setup. This will make it possible to update
relevant system files without having to reboot your
computer,

Click Next to continue.

) ANACONDA.

BT

Fonte: Instalacdo do Anaconda.

Em seguida, serd mostrado os termos de licenga, clique em I agree para aceitar.

Figura 5 — Tela de instalag@o 2

J Anaconda3 2020.07 (64-bit) Setup = x

& License Agreement

'1__) AN ACO‘N DA. Please review the license terms before installing Anaconda3
2020.07 (64-bit).

Press Page Down to see the rest of the agreement.

Copyright 2015-2020, Anaconda, Inc.
All rights reserved under the 3-dause BSD Licenze:
This End User License Agreement (the "Agreement”) is a legal agreement between you

and Anaconda, Inc, ("Anaconda”) and governs your use of Anaconda Individual Edition
(which was formerly known as Anaconda Distribution). Y]

If you accept the terms of the agreement, dick I Agree to continue. You must accept the
agreement to install Anaconda3 2020.07 (64-bit).

< Back Cancel

Fonte: Instalacdo do Anaconda.

Para concluir a instalacdo basta seguir as telas abaixo.



Figura 6 — Tela de instalacdo 3

D Anaconda3 2020.07 (64-bit) Setup — e

Select Installation Type

EJ AN ACONDA Please zelect the type of installation you would like to perform for
Anaconda3 2020.07 (54-bit).

Install for:

(®) Just Me (recommended)

() All Users (requires admin privileges)

Anac

Fonte: Instalacdo do Anaconda.

Figura 7 — Tela de instalagdo 4

2 Anaconda3 2020.07 (64-bit) Setup — =

Choose Install Location
’e_) ANACONDA. Choose the folder in which to install Anaconda3 2020.07 (64-bit).

Setup will install Anaconda3 2020.07 (64-bit) in the following folder. To install in a different
folder, dick Browse and select another folder. Click Next to continue.

Destination Folder

Browse...

Space required: 2.7GB
Space available: 3.1GB

Fonte: Instalacdo do Anaconda.
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Figura 8 — Tela de instalag@o 5

2 Anaconda3 2020.07 (64-bit) Setup —

3 Advanced Installation Options
"-:_) ANACONDA Customize haw Anaconda integrates with Windows

Advanced Options

[] Add Anaconda3 to my PATH environment variable

Mot recommended. Instead, open Anacondas with the Windows Start
menu and select "Anaconda (64-bit)", This "add to PATH" option makes
Anaconda get found before previously installed software, but may
cause problems requiring you to uninstall and reinstall Anaconda.

[ Register Anaconda3 as my default Python 3.8

This will allow other programs, such as Python Tools for Visual Studio
PyCharm, Wing IDE, PyDev, and MSI binary packages, to automatically
detect Anaconda as the primary Python 3.8 on the system.

< Back Instal Cancel

Fonte: Instalacdo do Anaconda.

Figura 9 — Tela de instalagdo 6

=) Anacenda3 2020.07 (64-bit) Setup —

Installing

:J ANACONDA. Flease wait while Anaconda3 2020.07 (54-bit) is being installed.

Extract: repodata_record. json
Show details

< Back Mext = Cancel

Fonte: Instalacdo do Anaconda.
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Figura 10 — Tela de instalacdo 7

2 Anaconda3 2020.07 (64-bit) Setup

Installation Complete
Setup was completed successfully,

i) ANACONDA.

Completed

Show details

Gnaconda, Inc,

< Badk Cancel

Fonte: Instalacdo do Anaconda.

Figura 11 — Tela de instalacdo 8

2 Anaconda3 2020,07 (64-bit) Setup

Anaconda3 2020.07 (64-bit)

;‘.) ANACONDA. Anaconda + JetBrains

Working with Python and Jupyter notebooks is a breeze with PyCharm Professional!

Code completion, Motebook debugger, VCS support, 55H, Docker, Databases, and
more!

https:/fwww.anaconda. com/pycharm

aw.
g

") ANACONDA.

Anaconda, Inc,

g

Fonte: Instalacdo do Anaconda.
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Figura 12 — Tela de instalacdo 9

D Anaconda3 2020.07 (64-bit) Setup —

Completing Anaconda3 2020.07
(64-bit) Setup

Thank you for installing Anaconda Individual Edition.

Here are some helpful tips and resources to get you started.
We recommend you bookmark these links so you can refer
back to them |ater.

Anaconda Individual Edition Tutorial

Learn More About Anaconda

) ANACONDA.

]

.
s
a

ook

Fonte: Instalacdo do Anaconda.

Com o Anaconda instalado temos agora, muitas ferramentas a nossa disposi¢ao e, entre
elas, o Jupyter Notebook que € uma ferramenta que permite trabalhar com Python de forma
simples e interativa. Para abrir o Jupyter Notebook, podemos procura-lo na pasta do Anaconda

ou abrir 0 Anaconda Navigator e clicar em lunche da op¢ao Jupyter Notebook.

Figura 13 — Anaconda Navigator

2 Anacondz Navigator - X

File  Help

{2 ANACONDA NAVIGATOR

o Applications on Channels Refresh
‘ Environments a o a a -~
D ° -
Th * —_ i
= D W
M Learning * Jupyter o
8 Y %
. CMD.exe Prompt JupyterLab Motebook Powershel| Prompt
amw Community
0.1.1 126 603 0.0.1
Run a cmd.exe terminal with your current | | An extensible environment For interactive Web-based, interactive computing Run a Powershell terminal with your
envirenment from Navigator sctivated and reproducible computing, based on the netebook envirenment. Edit and run current snvironment from Navigater
Jupyter Notebaok and Architecture, human-readable docs while describing the activated

data analysis.

il

3]

AW,
TPy A
Documentation
Qt Console Spyder VS Code Glueviz
Deyclopernlog ¥ 4041 1483 0.15.2
PyQt GUI that supports inline figures, Scientific P'rthon Development Strezmlined code editor with support for | Multidimensional data visualization across
proper multiline editing with syntax EnviRonment. Powerful Python IDE with development aperations like debugging, files. Explore relationships within and
, -: @ highlighting, graphical calltips, and more advanced editing, interactive testing, task running and version control. among related datasets. b
7]

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O Jupyter Notebook vai abrir no navegador padrao do computador, veja sua aparéncia na

imagem abaixo.

Figura 14 — Tela inicial do Jupyter Notebook

&« C @ localhost:8388/tree ¥r
= jupyter Qut | Logout
Files  Running  Clusters
Select items to perform actions on them. Upload | New v | &
o |~ maf Name ¥ | | Last Modified | | File size
O [ 3D Objects um més atrés
O [3 anaconda3 6 meses atrds
[0 [0 Application Data um ano atrds
O [3 Contacts um més atras
[0 [3 Creative Cloud Files 2 anos atras
[0 [0 Deskiop 2 dias atrds
O 3 Documents um més atrds
O [ Downloads uma hora atrés
[ [3 Favorites um més atrés
(O 3 Links um més atrds
O [ Microsoft 10 meses atrés
O 3 Music um més atras
[0 3 Nox_share 10 meses atrés
) [3J OneDrive um ano atrds
) 03 opera autoupdate 10 meses atrés

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nesta pagina, podemos criar um novo arquivo Jupyter Notebook ou procurar um arquivo
salvo anteriormente em uma pasta no computador. Para criar um novo arquivo clique em New e
escolha Python 3. O arquivo serd aberto em uma nova guia do navegador com o nome Untitled,

basta clicar em cima deste nome para renomear para o nome desejado.

Figura 15 — Novo arquivo do Jupyter Notebook

C @ localhost:8888/notebooks/Untitled60.ipynb?kernel_name=python3 Yo
; jupyter UntitledB0 Last Checkpoint: 5 minutos atrés (autosaved) # Logout
File Edit View Insert Cell Kemel Widgets Help Trusted ‘ Python 3 O
B+ | BB |4+ HRun B C| W| |coe v| [ e
| In [ Js:

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Perceba que temos apenas uma célula e podemos criar o primeiro cddigo nesta célula e
rodar o cédigo clicando em Run ou pelo atalho shift + enter, o codigo serd rodado e aparecera

uma nova célula. Podemos também, adicionar células clicando e +.

Figura 16 — Rodando cédigo em célula do Jupyter Notebook
Jupyter UntitledB0 Last Checkpoint: poucos segundos atrds (unsaved changes)

File Edit View Insert Cell Kemel VWidgets Help

E + 3 ﬂ E "‘ + H Run . C 2] Code w E3

In [1]: |print({'0la, Mundo!’

014, Mundo!

In [2]: 5”2

out[2]: 18

Fonte: Elaborado pelo autor.
1.2 O Interpretador Python

O Interpretador, instalado junto com o Python, é um programa com a capacidade de
1€ o codigo-fonte e traduzi-lo para linguagem do dispositivo. Os exemplos tratados aqui que
misturam codigos e saidas serdo formatados como no interpretador Python, apesar de terem sido
feitos no Jupyter Notebook. Para ficar mais legivel, as linhas de c6digo serdo antecedidas de

>>> ou ... para blocos indentados e as saidas ndo serdo precedidas de nenhum simbolo.
1.3 Variaveis

Varidveis sdo formas de armazenar dados para usa-los posteriormente. Para definir uma
varidvel no Python devemos digitar o seu nome, o sinal de igualdade e o valor a ser armazenado.

Os principais tipos de varidveis:

Numéricas: Quando armazena nimeros inteiros (int) ou pontos flutuantes (float), isto é,

nameros nao inteiros.
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Exemplo 1.1.

Il
)

>>> a

Il
o8}
9}

>>> b

String: E uma sequéncia de caracteres que deve ser delimitada por aspas simples ( ’..." )

ou aspas duplas ( "...") possibilitando a utiliza¢do de textos no Python.

Exemplo 1.2.

>>> str = 'O Python é uma linguagem de programacdo curva de aprendizado réd
pido’
>>> a = A laranja € rica em vitamina C’

Podemos concatenar strings com o operado (+) e repeti-las com o operador ().

Exemplo 1.3.

>>> a = 'Eu’
>> b = "Tu’
>>> 3x(a + b)

>EuTuEuTuEuTu’

Podemos também indexar (subscrever) e fatiar strings utilizando indices que da esquerda

para a direita se inicia do O e da direita para esquerda inicia de -1.

Exemplo 1.4.

>>> palavra = ’Matemdtica’
>>> palavra[0]

M
>>> palavra[-1]

a

>>> palavra[0:3]

>Mat’
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8§ >>> palavra[2:6]
9 “tema’
10 >>> palavra[:6]

11 >Matema’

As strings do Python s@o imutdveis, isto é, atribuir a uma posicao indexada resulta em

um €1ro.

Exemplo 1.5.

I >>> palavra = “Matemdtica’
2 >>> palavra[0] = 'P’

3 Traceback (most recent call last):

5 File "<ipython-input-36-bf5cc9f1185f>", line 1, in <module>

6 palavra[0O] = 'h’

8 TypeError: ’str’ object does not support item assignment

Desse modo, em caso de necessidade de uma string diferente temos que criar uma nova.

A func@o len() retorna o comprimento da string.

Exemplo 1.6.

I >>> palavra = ’Matemdtica’
2 >>> len(palavra)

3 10

Varidveis devem ser iniciadas por letras mindsculas

O sinal (=) € usado para atribuir um valor a uma varidvel, por exemplo se criarmos a
varidvel a e atribuirmos o valor 10, isto é, a = 10 Obs.: Dentro do Python a igualdade matemaética

¢ representada por dois sinais de igualdade, isto €, ==.
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1.4 Operacoes matematicas no Python

O interpretador do Python funciona como uma calculadora e, desse modo, podemos
utilizar as operagdes matematicas de maneira simples. Utilizamos, em Python, os operadores +,

—, * e / de maneira usual e os parénteses (()) para agrupar as expressoes.

Exemplo 1.7.

>>> 2 4+ 3
5
>>> (40-4%5)/2
10.0
>>> 15 /7
2.142857142857143 # Divisdo sempre retorna um ponto flutuante .
>>> S5#%2

25

Obs.: Comentdrios em Python sdo introduzidos pelo caractere # e se estende até o final

da linha fisica.

Utilizando o caractere (/) teremos sempre como retorno um ponto flutuante (float), para
fazer uma divisao e receber um inteiro devemos utilizar o operador (//) e para calcular o resto de

uma divisdo devemos usar o (%).

Exemplo 1.8.

>>> 8 // 5
1

>>> 8 % 5
3

No Python para calcular poténcias devemos usar o operador (**).

Exemplo 1.9.
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>>> 3 xx 2

Para obter como resultado um nimero inteiro na divisdo devemos operar com nimeros

inteiros, caso queiramos como resultado ponto flutuantes, devemos operar com pontos flutuantes.

1.5 Funcoes

1.5.1 input

A func¢do input € destinada para interagir com o usudrio, isto €, solicita dados que podem
ter o formato numérico ou de string. O programa para e espera a digitacao da informagao seguida

do ENTER.

Exemplo 1.10.

>>> nome = input(’Qual é o seu nome?’)
>>>print (nome, ", Seja bem-vindo!")
nome , Seja bem-vindo!

1.6 Ferramentas de controle de fluxo

1.6.1 Comandos if, else e elif

O comando if, se em portugués, é utilizado para executar determinada acdo somente
quando a condi¢ao dada for verdadeira. Em alguns casos € necessario executar agdes de forma
alternativa e para isso utilizamos o o comando elif que € a abreviacdo de else if, sendo se
em portugués, temos ainda, else, sendo em portugués, usado executar determinada acdo caso

nenhuma das anteriores forem executadas.

Exemplo 1.11.
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idade = int(input(’Quantos anos vocé tem?:’))
> >>>if idade < 18:
print(’Vocé ndao é adulto.’)
>>>elif idade >= 18 and idade < 65:
print(’Vocé é adulto.’)
>>>else:

print(’Vocé é idoso’)

1.6.2 Comandos for e while

Os comandos for e while sao métodos de iteracdo em Python, o comando for em Python
itera sobre os itens de qualquer sequéncia, na mesma ordem em que aparece ha sequéncia, por sua
vez, o comando while repete a instru¢do do seu bloco enquanto o condicional de seu cabegalho

for verdadeiro.

Exemplo 1.12.

>>>seq = [1, 2, 3]
>>>for item in seq:

print(°0l14a’)

Exemplo 1.13.

>>>x = 1

>>>while x < 5:
print (" Alo’)
X =x + 1

>>>else:

print (’End while)
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1.7 Funcoes

1.7.1 A funcao range()

A funcdo range() gera progressoes aritméticas, o que € muito util caso se queira iterar
sobre sequéncias numéricas. O ponto de parada fornecido ndo € incluido na lista. range (start,

stop, step). Veja abaixo o significado dos parametros:

1. start é o valor do parametro inicial, se ndo for fornecido seré 0;
2. stop € o valor do parametro final;

3. step € o valor do pardmetro incremento, se nao for fornecido serd 1.

Exemplo 1.14.

I >>>range (0, 20, 3)
>>>b = list (range(0, 20, 3))

o

3 >>>print(b)
4 [0, 3, 6, 9, 12, 15, 18]

Exemplo 1.15.

I >>>range (0, 50,3)
2 >>>a = list(range(0, 50,3))
3 >>>print(a)

4 [0, 3, 6, 9, 12, 15, 18, 21, 24, 27, 30, 33, 36, 39, 42, 45, 48]
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Exemplo 1.16.

>>>a = range(1, 10)
>>>for i in range(l, 10):

print (i)

—

O 0 9 O W B~ W

1.7.2 A funcdo zip()

A funcdo zip() cria uma lista de tuplas, de tal modo que, a i-ésima tupla é formada pelos

i-ésimos elementos de cada um de seus argumentos.

Exemplo 1.17.

>>>x = [1, 2, 3]
>>>y= [’a7’ Sb” ’C’]

>>>for t in zip(x, y):

print(t)
5 (1, ’a’)
(2, 'b7)
(3, ¢’

Para visualizar as tuplas geradas pela funcao zip(), em forma de lista, devemos usar a

funcao interna list.

Exemplo 1.18.
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>>>x = [1, 2, 3]
>>>y = [’a’, 'b’, ’c’]
>>>list (zip(x, y))
[((L, "a’), (2, 'b7), (3, "¢’)]

1.8 Definindo func¢oes

Para definir uma funcdo devemos iniciar pelo comando def, seguido do nome da fungao
e da lista de parametros formais entre parénteses. Os comandos que formam o corpo da fun¢édo
devem ser indentados e comecam na linha seguinte e, por fim, a instru¢do return retorna um

valor da func¢do e finaliza a execu¢do. Veja os exemplos abaixo.

Exemplo 1.19.

>>>def fib(n): # A funcdo que imprime a sequéncia dos nimeros de Fibonacci
menores que n.
a, b =20, 1 #Definimos o valor inicial para a e b.
while a < n:

’

print(a, end=" ’)#Imprime o termo ‘a’ da sequéncia enquanto a

’

for menor que n. o comando end=’ insere um espaco entre os termos da
sequéncia .

a, b =">b, atb # Itera fazendo a=b e b=a+b de forma recursiva.

# Agora chamaremos a fun¢do como definida
>>>fib (200)
0112358 13 21 34 55 89 144

Exemplo 1.20.

>>>def media(a,b):
return (a+b)/2
>>>media (5,6)

5.5
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As fungdes lambda reduzem o tamanho do cédigo tornando o processo de programagao

mais pratico.

Exemplo 1.21.

>>> a = lambda x: x*x4
>>> a(3)

81

1.10 Listas

Listas sdo estruturas de dados compostas usadas para agrupar itens. As listas (/ist) tem

seus elementos separados por virgula, entre colchetes.

Exemplo 1.22.

>>> primos = [2, 3, 5, 7, 11, 11, 13]
>>> primos

[2, 3, 5, 7, 11, 11, 13]

De modo andlogo as strings, as listas podem ser fatiadas e concatenadas retornando uma

nova lista contendo os elementos solicitados.

Exemplo 1.23.

>>> primos = [2, 3, 5, 7, 11, 11, 13]
>>> primos[1:5]

[3, 5, 7, 11]
>>> primos + [17, 19, 23]

[2, 3, 5, 7, 11, 11, 13, 17, 19,
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As listas diferem das strings, pois sdo mutdveis, isto €, ha possibilidade de alteracao de

elementos individuais de uma lista.

Exemplo 1.24.

>>> primos = [2, 3, 5, 7, 11, 11, 13]
>>> primos[2] = 29
>>> primos

[2, 3, 29, 7, 11, 11, 13]

Podemos também adicionar novos elementos no final da lista, para isso, basta usar o

método .append()

Exemplo 1.25.

>>> primos = [2, 3, 5, 7, 11, 11, 13]
>>> primos.append(17)
>>> primos

[2, 3, 5, 7, 11, 11, 13, 17]

Podemos criar listas contendo outras listas.

Exemplo 1.26.

>>> primos

Il
—
)
o8}
)}

7, 11, 11, 13]

>>> letras [a’, ’b’, ’c¢’]

>>> lista = [primos, ’casa’, ’carro’,

>>> lista

[z, 3, 5, 7, 11, 11, 13], ’casa’,

letras |

carro’,

[’

a

s

1.11 Tuplas

As Tuplas tuple sao sequéncias imutdveis, diferentemente da lista ndo hé possibilidade de

adicionar ou remover elementos. Uma tupla tem a forma de uma sequéncia de dados separados

por virgulas e podem vir ou ndo entre parénteses.



6

9

30

Exemplo 1.27.

) z s

>>> t = “casa’, 10, ‘ola!

>>> t[2]#O0bserve que a contagem dos elementos de uma tupla comeg¢a do 0 da
esquerda para a direita.

“olal”

>>> t

(’casa’, 10, ’ola!’)

t[1] = 4#Note que se ternarmos modificar um elemento de uma tupla teremos
um erro.

Traceback (most recent call last):

File "<stdin>", line 1, in <module>

TypeError: ’tuple’ object does not support item assignment

1.12 Dicionarios

Os diciondrios possuem uma estrutura similar as listas, onde cada um de seus elementos
sd0 uma combinacao de chaves e valores. Em Python, os diciondrios sdo criados utilizando

chaves.

Exemplo 1.28.

>>> alimentos = {’ Feijao’: 5.80, ’Arroz’: 3.50, 'Tomate’: 3.30, ’Banana’:
2.40 }
>>> alimentos [’ Feijdo’]

5.8

1.13 Valores e operadores booleanos

No Python, uma varidvel pode assumir dois valores booleanos True (verdadeiro) ou False.

Pode ser muito util para comparacio de variaveis.

Exemplo 1.29.
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>>> a = 2
>> b = 3
>> a > b

False

O Python suporta trés operadores booleanos bdsicos que sdo or, and e not que sao
equivalentes respectivamente a disjungdo (V), conjun¢do (A) e a negacdo (—). Cada um dos

operadores booleanos segue as regras estabelecidas pela sua tabela verdade.

1.13.1 Or

O operador or s6 resulta false se seus dois operadores sdo false. O valor 16gico do

operador or € definido pela tabela verdade:

Tabela 1 — Tabela verdade do or

porg

\Y%

mm | <<

q
v
F \Y%
v \Y%
F F

Fonte: Elaborado pelo autor.

Exemplo 1.30.

>>> a = False
>>> b = False
>>> a or b

False
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O operador end s6 resulta True se seus dois operadores forem True. O valor 16gico do

operador and € definido pela tabela:

Tabela 2 — Tabela verdade do and

plg|pandgq
V|V \Y%
V| F F
F|V F
F|F F

Fonte: Elaborado pelo autor.

Exemplo 1.31.

>>> a = True

>>> b = True

3>> ae b

True

1.13.3  Not

O operador not € utilizado para alterar o seu valor 16gico de uma sentenga, dando ideia

contréria. Segue abaixo a tabela do operador not.

Tabela 3 — Tabela verdade do not

Fonte: Elaborado pelo autor.

p | not p
\" F
F \%
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Exemplo 1.32.

1 >>> a = True
2 >>> not a

3 False

Os Operadores padrdes de comparacao em Python sdo < (menor que), > (maior que), ==

(igual), <= (menor ou igual), >= (maior ou igual) e !=(diferente).

No Python temos a indentacdo como principal caracteristica, usada para agrupar os

comandos em blocos.

1.14 Classes

Podemos pensar uma classe como sendo um construtor de um objeto ou projeto para
criacdo de objetos. Varidveis dentro de uma classe sdo chamados de atributos, ja fun¢des, quando

dentro de classes, sdo chamadas de métodos.

Exemplo 1.33.

I >>> class Exemplo:

2 ... def __init__(self, x, y):

3 ... self.a = x

4 ... self.b =y

5 ... def seq(self, n):

6 ... while self.a < n:

7 ... print(self.a, end=" ")

8 ... self.a, self.b = self.b, self.a + self.b
9 ... print ()

0 >>> z = Exemplo(0, 1)
I >>> z.seq(200)
2 0112358 13 21 34 55 89 144

O método __init__ define os valores iniciais da classe, que podem ser usados por outros

métodos.
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1.15 Comandos importantes

* break ¢ um comando que tem como funcao sair de imediato do lago de repeticao mais

interno, seja for ou while.

* pass € um comando que nao faz nada e é usado quando a sintaxe exige e nao € necessaria
nenhuma acdo ou, temporariamente, quando se estd decidindo ou desenvolvendo o c6digo

para ocupar seu lugar.

1.16 Bibliotecas cientificas do Python

1.16.1 NumPy

O NumPy € uma biblioteca cientifica do Python feita para trabalhar com algebra linear.
A classe array do Numpy € chamada de ndarray e oferece mais funcionalidades que a biblioteca

array padrao do Python que trabalha apenas com matrizes unidimensionais.

Exemplo 1.34.

>>> import numpy as np

1.16.2 Pandas

O Pandas é uma ferramenta construida em linguagem Python para manipulagdo e analise

de dados em cddigo aberto. Devemos importi-lo usando o c6digo abaixo

Exemplo 1.35.

>>> import pandas as pd

1.16.3 Matplotlib

E uma biblioteca muito utilizada em machine learning para visualiza¢do de dados através

de plotagem dos mais variados tipos de graficos. Para utilizamos essa biblioteca precisamos
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importar com o camando import da biblioteca matplotlib a parte de plotar gréficos pyplot

utilizando o comando como no exemplo abaixo

Exemplo 1.36.

I >>> import matplotlib.pyplot as plt
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2 MATEMATICA PARA REDES NEURAIS

As redes neurais sdo modelos computacionais que modelam o cérebro humano, tais
modelos sdo baseados em calculos matematicos, onde se usa fortemente conhecimentos de
dlgebra linear, como operagdes com matrizes, cdlculo com funcdes de vdrias varidveis e maximos
e minimos. Assim, neste capitulo, veremos os principais conceitos matematicos utilizados na

constru¢do de uma rede neural.
2.1 Vetores

— . s . , . . .
Um vetor v, do ponto de vista geométrico, € o conjunto de segmentos orientados munidos

de mesmo médulo, direcio e sentido.

’

. 2 . — —
* Modulo: E o comprimento do vetor v denotado por H v ’

* Direcao: Definimos a dire¢do, como sendo a reta suporte que contém seus representantes,
. . . — — A . ~ ,
isto é, dois vetores © e v tém a mesma dire¢do se possuirem representantes na mesma

reta suporte;
* Sentido: Podemos definir sentido, em segmentos orientados com mesma dire¢do, desse

- = e - = . L .
modo, se u=AB e v=BA dizemos que © e v tem sentidos contrarios.

Figura 17 — Representacdo de um vetor no plano cartesiano
Y

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Trataremos, neste trabalho, vetores como um ponto em algum espago de dimensao finita. Nesse

ponto de vista, vetores sdo excelentes ferramentas para representar dados numéricos.

Podemos realizar, com vetores, operacdes de adi¢c@o, subtracdo e produto por um nimero

— —
real. Dados os vetores u= (u1,u2,u3) e v= (v1,v2,03)

—
°*Uu

%
+ v=(u1 +v1,u2 +v2,u3+v3)

=l
<

— v=(u1 —v1,u2 — v, u3 — v3)
%
e ku= k(ul,u2,u;>,) = (kul,kug,kug)

Exemplo 2.1. Sejam U= (1,3,2), VU= (2,0,1) e k=5,

+U=(1+2,340,2+1) = (3,3,3)

sl

—U=(1-2,3-0,2—1)=(-1,3,1)

e 5u=5(1,3,2)=(5-1,5-3,5-2) = (5,15, 10)

2.2 Matrizes

Defini¢do 2.1. Uma matriz A do tipo m x n é uma lista de niimeros a;j, onde 1 <7 <m e
1 < j <n, dispostos em m linhas e n colunas, de forma que o elemento a;; esté localizado no

cruzamento da i-ésima linha com a j-ésima coluna.

all a2 ... Qin
asl agy ... Q9n
A=
_am1 aml .- amn_

Podemos criar uma matriz em Python usando a biblioteca NumPy de acordo com o

codigo abaixo.

>>> a = np.array ([[1, 2, 3], [4, 5, 6]])# Cria um array com 2 linha e 3
colunas .
>>> a
array ([[1, 2, 3],
(4, 5, 61D
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Vamos tratar as linhas e as colunas de uma matriz como vetores linha e coluna respecti-

vamente.

2.2.1 Soma de matrizes

Definicao 2.2. Sejam A e B duas matrizes do mesmo tipo m x n, a soma A+ B é definida como

a soma elemento a elemento.

ail a2 ... Qin bir bz ... bin
a1 a9 ... a9 bor bog ... by
A + B = . . .n + "
[Aml Gml ... Omn| _bml b1 ... bmn_
a1 +b11  aia+bi2 ... a1 +biy
| aztbar axt+b ... azn+bon
| Aml +bm1 am1+bmi .. Qmnt bml_

2 1 4 7 0 5
Exemplo 2.2. SendoA=| 4 —2 0|eB=|1 0 1 | matrizesdo mesmo tipo 3 x 3 a
3

8 2

6 0 1
soma A+ B i

A+B=|5 -2 1
9 8 3
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2.2.2  Multiplicag@o de matrizes por um niimero

Seja A uma matriz m X n e k um ndmero, o produto de £ por M é definido como

multiplicacdo k por cada elemento da matriz A.

—a11 alg ... aln_ —/{ZCLH ka12 R kaln_
LAk as1 a2 ... Qo _ kao1  kaos ... kasgp
(Gm1 Qm1 .. Gmn _kaml kagm ... kamn_
2 1

Exemplo 2.3. Seja A= | 4 —2 | oproduto 34 é

6 0
6 3
3A=112 —6
18 0

2.2.3  Multiplicacao de matrizes

Considere duas matrizes A = (a;;)mxn € B = (bji)nxp- O produto das matrizes Ae B é

uma matriz C' tal que

n
Cik = @i1b1g, + aigbog + ...+ ainbpp = > aijbjk
Jj=1

Ondel <i<mel<k<p.

Observe que o produto usual de matrizes AB sé existe se o nimero de colunas de A for
igual ao nimero de linhas de B. Desse modo, a matriz AB € uma matriz com o mesmo nimero

de linhas de A e mesmo nimero de colunas de B.

1
01 4
Exemplo 2.4. Dadas as matrizes A = e B=| 0 | O produto de A por B, existe,
4 01
2

pois as matrizes sdo respectivamente dos tipos 2 x 3 e 3 x 1, fazendo C' = AB

0-1+1-044-2 8
AB: =
4-140-0+1-2 6
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2.2.4 O produto Hadamard

O produto Hadamard de matrizes do mesmo tipo, também conhecido como produto
de Schur, é muito utilizado em diferentes dreas em diversas aplicacdes. Dadas duas matrizes

A = (aij) e B = (bi;), do mesmo tipo m x n, o produto Hadamard de A por B ¢ definido por

AG®B= Qjj bij
) 240 020
Exemplo 2.5. Dadas as matrizes A = e B= O produto Hadamard
115 1 3 4

A® B, de A por B, existe, pois, as matrizes sdo do mesmo tipo 2 x 3.

2-0 4-2 0-0 0 8 O
1-1 1-3 5-4 1 3 20

2.3 Funcoes reais de uma variavel real

Definicao 2.3. Dado o conjunto X C R uma fun¢do de X em R, isto é, f : X — R é chamada

de fung¢do real de uma varidvel real.

Exemplo 2.6. A funcio f : R — R definida por f(z) = 22 4+ 2z — 1 é uma fungio real de uma

variavel real.

Defini¢ao 2.4. Sejam f uma fungdo e a € Dy um ponto de seu dominio. Quando existir o limite

L f@) =)

Tr—a T —a

=L # +o0

fazendo h = x — a temos x = a + h teremos outra expressao da derivada

flath)—[(a)
h

lim

=L#+
h—0 7& >

diremos que L é a derivada de f em a e escrevemos:

fi(a)=L

A préximas proposi¢des trazem as regras de derivacdo que permitem o célculo de

derivadas sem o uso da defini¢ao.

Proposicao 2.1. Sejam f e g funcoes derivdveis em a e k uma constante. Entdo:
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@ (k) =0;
() (kf) (a) = kf’(a);
© (f+9) (a)=f'(a) +d (a);

@ (fg) (a)=f'(a)g(a)+f(a)d (a);
© (L) (a) = Llelste=1(0)d @)

Demonstracao: Vamos demonstrar apenas o item (d), os outros itens sdo analogos. Seja

h(z) = f(z)g(x), da definicao de derivada temos

iy J @) 9 (@) = f(a)g(a)

iy @9 (@) = f(@)g(2)+ f(a) g (x) - £ (a) g(a)
~ lim f(:r;:i:(a) (2)+ f( )g(w:z:z(a)

= f'(a)g(a) + f(a)g'(a)

Proposico 2.2. Se f(x) = x" onde n é um inteiro positivo, entdo
F'(z) = na"!
Demonstracdo: Utilizaremos a formula abaixo
" —a" = (r—a)(z" "+ 2" at - xad" 2 +a" )

que pode ser verificada aplicando indugdo sobre n. Pela definicdo da derivada temos

f'(a) = lim = lim
Tr—a T —a r—=a T —q
:%il%(xn a_i_mn aa+ xaan_i_anfl)
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Proposicao 2.3. Seja g e f duas fungoes reais de uma varidvel real tais que, g é derivdavel em

2

x e f é derivdvel em g(x). Entdo a fun¢do composta h = f o g definida por h(z) = f(g(x)) é

derivdvel em x e I (x) é dada por

2
Exemplo 2.7. Seja h(z) = (x2 + 1) . Se fizermos f(u) = u? e g(z) = 2? + 1, entdo f'(u) = 2u

e ¢'(x) = 2x segue pela regra da cadeia que
W (x)=2(x*+1)22 = da(z® + 1) = 42° 4 4z
2.4 Funcoes vetoriais
Uma func¢do vetorial € uma fun¢do que tem como dominio o conjunto dos ndmeros reais

e como imagem um conjunto de vetores.

Definicdo 2.5. Dados os conjuntos / C R e R? uma funcio vetorial de I C R com valores em

R3 é uma aplicacdo o : I — R tal que

o(t)=(z(t),y(t),z(t)), t€l, onde,
x(t),y(t) e z(t) sao fungdes reais definidas em /.

Dizemos que a fungio o(t) é continua em [ se o () é continua para todo ¢ € I.

Quando o(t) é continua em I, O vetor o(t) = (x(t),y(t),z(t)) descreve uma curva C

em R3. Para cada t € I obtemos um ponto P = (z,5,2) € C, onde x = z(t), y = y(t) e z = z(¢).

A equacido é chamada de parametrizagio da curva C' e as equacdes acima sdo chamadas

de equagdes paramétricas da curva C' e a varidvel ¢ é chamada de parametro.

Exemplo 2.8. Seja r uma reta que passa pelo ponto Py = (1,0,2) e paralela ao vetor ndo nulo

U= (1,1,1). Sendo P = (z,y,2) € r,entdo PPy =t U, isto é,

(x,y,2)=(1,0,2)+¢(1,1,1)

Segue que,

o(t)=(1+t,t,24+1t), teR
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€ uma parametrizacdo da reta r. Portanto, as equagdes paramétricas da reta r sdo:

r=14+t y=te z=2+t, teR

Vamos estabelecer, na proposi¢c@o abaixo, a regra da cadeia para fungdes vetoriais.

Proposicao 2.4. Seja o(u) uma funcdo vetorial no intervalo 1 e u uma fungdo real diferencidvel

de uma varidvel real t, com imagem no intervalo I, entdo

d o du
otu(t) = 7 (u(t) 1)

2.5 Funcoes de varias variaveis

Definicao 2.6. Dados os conjuntos D C R"™ e R. Uma fungdo f: D C R" — R é uma funcdo

real de n varidveis associa a cada n-upla (x1,22,...,2,) € D C R a um dnico nimero real

y=f(x1,22,...,25).

4 ., . s
Exemplo 2.9. A fun¢io z = f(x,y) = ﬂmiﬂﬁ ¢ uma func¢do de duas varidveis, onde seu dominio

é o R? menos os pontos tais que 2 4y = 0, isto &, o ponto (0,0).

Definicao 2.7. Sendo f: D C R"™ — R uma funcdo de n varidveis. O grifico de f, denotado por
G't, € definido como um subconjunto de R" 1 isto é, os pontos do gréfico de f sdo da forma

(x1,79,...,2Zn,2),onde z = f(x1,22,...,25) com (z1,22,...,2,) € D, Assim,

Gy = {(xl,xz,...,xn,f(xl,xg,...,xn)) ER”H|(CL’1,x2,...,xn) € D}

Desse modo, podemos visualizar somente os graficos de fun¢des de uma e de duas
varidveis, que sdo subconjuntos do R? e do R? respectivamente, funcdes de trés ou mais varidveis

ndo sdo visualizdveis pois sdo subconjuntos de quatro ou mais dimensdes.

Exemplo 2.10. Veja abaixo gréficos de funcdes de uma e de duas varidveis.



44

Figura 18 — Graficos de uma e de duas varidveis

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.5.1 Derivadas parciais

Definicao 2.8. Seja f(x,y) uma fungdo de duas varidveis definido em um conjunto / da forma
(a1,b1) X (a2,b2) € (x0,yo) um ponto de I. A derivada parcial de f com rela¢do a = no ponto

(z0,y0) € definida por

_ iy @0+ Az y0) = [ (20, 90)
dxr  Az—0 Az ’

se o limite existir.

De modo andlogo, a derivada parcial de f com relacdo a y no ponto (zg,%o) € definida

por

of y f(xo,y0+ Ay) — f(x0,y0)
— = lim ,
oy Ay—0 Ay

se o limite existir.

A defini¢do das derivadas parciais para fungdes de n varidveis onde n > 3 € idéntico ao

caso de duas variaveis.

Exemplo 2.11. Seja f(z,y) = 3z2 +y3. Calcule % e g—jyt.

Solucio: Para calcular % devemos considerar y como uma constante e derivar f com

relacdo a x do mesmo modo como em fungdes de apenas uma varidvel, desse modo,

of _

=6
ox v

Analogamente, consideramos x constante e derivando com relacio a y, temos
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af_
@—33/2

A préxima proposi¢ao traz a regra da cadeia para fungdes de duas varidveis.

Proposicao 2.5. Seja z = f(x,y) uma fungcdo derivdvel nas varidveis x e y, onde x = g(t) e

y = h(t) sdo fungdes derivdveis de t. Entdo z é uma fungdo diferencidvel de t e

0: _ofdr ofdy
ot Oxdt Oydt

Definicao 2.9. Seja f uma fungdo de n varidveis (z1,z9,...,x,) que possui derivadas parciais
no ponto Py = (29,29,...,29). O vetor gradiente de f em Py, é o vetor

af

V()= <8x1

<Po>,...,§;<zﬂo>)

2.6 Maximos e minimos

Definicao 2.10. Sendo a € X e dado um nimero real » > 0. A bola aberta de centro a e raio r é

o conjunto B (a,r) dos pontos cuja distdncia ao ponto a é menor que 7. isto é,
B(a,r)={zr € X,d(z,a) <r}

Definicao 2.11. Seja z = f(z,y) uma funcio real definida em um conjunto D C R? e (z¢,10) €
D. Chamamos de valor minimo relativo de f (resp. valor maximo relativo de f) se existir uma

bola aberta B, (x,y9) C D de modo que
f(x7y> > f(x()vy()) (T€5p°f($7y) > f(x()?y()))

Para todo (z,y) em B.

A proposicao abaixo estabelece uma condicao necessdria para a existéncia de maximos e

minimos relativos.
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Proposicao 2.6. Sejam z = f(x,y) uma funcdo definida em D C R? cujo interior é ndo vazio, e
(x0,Yy0) pertence ao interior de D. Se %(l’o,yg) e %(x(),y()) existem e f(x,y) tem um mdximo

ou um minimo relativo em (x,yo) entdo

0 0
a‘i(xo,yo) =0e é;(xo,yo) =

Definicdo 2.12. Um ponto (zg,%0) pertencente ao interior do dominio de f(z,y) é chamado

ponto critico de f se V f(zg,y0) ndo existe ou V f(xo,yo) = (0,0)

Definicdo 2.13. Um ponto (zg,yg) pertencente ao interior do dominio de f(x,y) é chamado

ponto critico de f se V f(z0,y0) ndo existe ou V f(xo,yo) = (0,0)

A natureza de um ponto critico podera ser analisada pelo teste da segunda derivada de

acordo com a proposi¢do abaixo.
Proposicio 2.7. Seja f(x,y) uma fungdo de classe C? dentro da bola aberta B, (xq,1o). Supo-

nha que (xo,y0) € um ponto critico de f(x,y), isto é, V f(zo,y0) = (0,0). Fazendo

0 f 0 f O%f
A= @(l‘o,yo), B = aIay(x()?yo) e C= aTJQ(fCo,yo)-

Se

(i) B2—AC <0e A <0, entdo f tem um valor mdximo relativo em (z,%o);
(i) B?—AC <0e A >0, entdo f tem um valor minimo relativo em (x0,90);

(iii) B?— AC >, entdo f tem um ponto de cela em (g, o).
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3 NOCOES DE APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina é um ramo da inteligéncia artificial que trabalha com modelos
capazes de reconhecer padrdes a partir dos dados apresentados. Este tipo de inteligéncia tem uso

imprescindivel em tarefas computacionais em que algoritmos explicitos nio sdo vidveis.
3.1 Inteligéncia artificial

A inteligéncia € a capacidade de tomar a melhor decisdo possivel, dada a informagado
disponivel, com a capacidade de se adaptar a novas situagdes. A inteligéncia artificial é, por sua
vez, a capacidade das miquinas de simular os seres humanos, isto é, resolver problemas e tomar

decisdes inteligentes.
3.2 Aprendizado de maquina

Também chamado de modelo preditivo ou mineracdo de dados € um campo da ciéncia
da computagdo que cria modelos que evoluem, isto é, aprendem a partir dos dados que absorvem

e através do reconhecimento de padroes.

Definicao 3.1. Um algoritmo € uma sequéncia finita de instru¢des, onde cada uma delas sdo

executadas em um tempo finito, com as quais podemos transformar a entrada na saida desejada.

Exemplo 3.1. Em uma soma, a entrada sio os dois valores que desejamos somar e sua respectiva

saida é o resultado da soma.
3.3 Categorias de aprendizado de maquina

Existem vérios tipos de aprendizado de méaquina, dai surge a necessidade de categoriza-
los tomando como base suas caracteristicas. Por exemplo, se sdo ou ndo treinados com supervisao
humana, se podem ou ndo aprender rapidamente, se comparam dados novos com os dados

conhecidos ou se encontram padrdes nos dados de treinamento e criam um modelo preditivo.
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3.3.1 Aprendizado de maquina supervisionado

O aprendizado de maquina supervisionado ocorre quando os dados usados para treinar
o algoritmo incluem a solucao desejada, classe ou rétulo ("label"), isto €, tem um conjunto de

dados rotulados que traz a resposta certa do problema.

Exemplo 3.2. O filtro de spam é um exemplo aprendizado de maquina supervisionado, pois ele
¢ treinado com um conjunto de e-mails, onde uma parte sao classificados como spam e a outra

parte como ndo spam, com o0 objetivo que o filtro aprenda a classificar novos e-mails.

Podemos realizar dois tipos de tarefas de aprendizado supervisionado:

* Classificacdo: Quando a varidvel a ser predita é qualitativa, neste caso, o objetivo é fazer

a previsao de classes.

* Regressao: Ocorre quando a varidvel a ser predita € quantitativa.

3.3.2 Aprendizado de maquina nao supervisionado

No aprendizado de maquina nao supervisionado, a maquina recebe um conjunto de
entradas, mas nenhum conjunto de saidas correspondente. Nesse caso, cabe a maquina encontrar
padrdes de semelhanca e diferencas entre os dados e, com esses padrdes, gerar novas saidas

corretas. Nao existe rétulo ("label") o algoritmo aprende sem uma resposta certa.

Exemplo 3.3. A identificacdo dos perfis de clientes que compram em uma loja, onde o objetivo

¢ agrupé-los em vdrias categorias de acordo com semelhancas e diferencas.

3.3.3 Aprendizado de maquina semi-supervisionado

Em aprendizado de mdquina, podemos trabalhar com conjuntos de dados onde existem
dados com rétulo e uma grande quantidade de dados sem rétulo, nesse caso, dizemos que se
trata de aprendizado de maquina semi-supervisionado. A maioria dos algoritmos de aprendizado
semi-supervionado sdo uma combinac¢do dos algoritmos de aprendizado supervisionando com os

de aprendizado ndo supervisionado.
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Exemplo 3.4. Um bom exemplo disso € a identificacdo de fotos em redes sociais. O algoritmo
identifica a mesma pessoa em varias fotos (ndo supervisionado) e depois sé precisa de um

rétulo(supervisionado).

3.3.4 Aprendizado de méaquina por reforco

Em Aprendizado de médquina por refor¢o hé interacdo com o ambiente dindmico, com o
objetivo de executar acdes e obter, em troca, feedbacks em termos de premiagdes e punicdes. O
aprendizado ao longo do tempo tem com o objetivo realizar as agdes com as melhores estratégias.

Um bom exemplo, onde se usa aprendizado por refor¢o, € em robds para que aprendam a andar.

3.3.5 Aprendizado online ou em lote

No aprendizado online o sistema aprende de modo incremental a partir de um fluxo de
dados recebido, enquanto no aprendizado em lote o sistema ndo € capaz de aprender de forma
incremental, isto €, € treinado com a quantidade de dados disponivel e geralmente feito offline, o

sistema depois de treinado roda sem aprender mais nada.

3.3.6 Aprendizado baseado em instancias

O sistema aprende ao memorizar os exemplos e, posteriormente, generaliza para novos

casos analisando a similaridade.

3.3.7 Aprendizado baseado em modelo

No aprendizado baseado em modelo constrdi-se um modelo a partir de um conjunto de

exemplos o qual € usado para fazer previsoes.

3.4 Sobreajuste e sub-ajuste

Um projeto de aprendizado de maquina pode ndo funcionar bem, isto €, pode ndo ter o
desempenho esperado. Isso pode acontecer devido a dois fatores, um deles € que o algoritmo

pode ser ruim, outro é que os dados podem ser ruins. Quando se faz um treinamento com o
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conjunto de dados ruim, isto €, que ndo € representativo, provavelmente, ndo havera previsoes

satisfatdrias.
3.5 Sobreajuste

E um modelo que funciona bem com os dados de testes, mas ndo tem bom desempenho
com dados novos, isto €, ndo generaliza muito bem. O sobreajuste acontece normalmente devido
a quantidade ou a qualidade do conjunto de dados de treinamento. Para evitar o sobreajuste pode
ser necessdrio usar um modelo mais simples, com menos parametros, coletar mais dados ou

reduzir os ruidos dos dados de treinamento.

Figura 19 — Grafico de um modelo com sobreajuste
Y

Fonte: Elaborada pelo autor.
3.6 Sub-ajuste

Nio funciona bem nem com os dados de treino nem com os dados novos. Normalmente
ocorre quando o modelo € muito simples para um aprendizado complexo em relacdo a conjunto de
dados, dai a tendéncia de imprecisdo de suas predi¢des. Nesse caso, para solucionar o problema

de sub-ajuste se torna necessario escolher um modelo melhor, com mais parimetros.

Para tentar evitar problemas como sobreajuste e sub-ajuste podemos dividir o conjunto
de dados da seguinte forma: dois ter¢os dos dados serdo usados para treinar o modelo e o um
terco restante usado para testar o modelo. E comum dividir o conjunto de forma que 80% dos

dados sejam utilizados para treinar o modelo e 20% para testd-lo.

Exemplo 3.5. O grifico abaixo representa um treinamento que teve um sub-ajuste.
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Figura 20 — Grafico de um modelo com sub-ajuste
Y

Fonte: Elaborada pelo autor.

Exemplo 3.6. O grifico abaixo representa um treinamento que faz boas previsoes.

Figura 21 — Gréfico de um modelo com um bom treinamento
Y

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4 REDES NEURAIS

As redes neurais artificiais sdo modelos matemdticos que apresentam um grande poder
de processamento e que se estabelece na estrutura fisiol6gica do cérebro humano com objetivo
de reproduzir suas funcdes. Se faz necessario, antes de mais nada, buscar compreender como as

redes neurais funcionam, conhecendo os estudos que proporcionaram o surgimento dessa drea.

Diferentemente do que se pensa hoje em dia, a teoria das redes neurais nao é nova. As
redes neurais foram desenvolvidas inicialmente pelo neurofisiologista Warren McCulloch e pelo
matématico Walter Pitts, ainda na década de 1940. Eles criaram um modelo computacional
simplificado de como neuronios artificiais podem trabalhar para realizar calculos usando légica
proposicional, construindo assim a primeira arquitetura de rede neural artificial, ainda sem
capacidade de aprendizado. Desde entdo, foram criadas muitas outras arquiteturas de redes

neurais.

Surgiram diversos estudos que impulsionaram a origem de vérios modelos de redes
neurais que sao aplicados atualmente. Porém, a aplicacdo das técnicas de redes neurais apontava

para algumas limitagdes, impossibilitando assim, a utiliza¢do na solucdo de alguns problemas.

Durante os anos 80 novas arquiteturas foram inventadas, juntamente com novas técnicas
de treinamento, o que provocou uma nova demanda de interesse em pesquisas na area, mas o
avanco continuou lento. Nos anos 90, novas técnicas de aprendizado de maquina foram inventadas

como o Support Vector Machine (SVM) que pds as redes neurais em segundo plano.

A partir dos anos 2000, as redes neurais voltaram ao centro das atengdes devido ao cres-
cimento do poder de processamento dos computadores além da quantidade de dados disponiveis,
o que facilitou a implementagdo e o treinamento dessas redes e consequentemente avanco do

Deep Learning.

As Redes Neurais Artificiais ou apenas redes neurais, como foi dito, sio modelos de
inteligéncia artificial inspirado no funcionamento do cérebro humano, elas sao formadas por
células computacionais denominadas neurdnio ou unidades de processamento conectadas, onde
cada neurdnio € alimentado por todos os neurdnios da camada imediatamente anterior. Este
modelo pode solucionar uma grande variedade de problemas como reconhecimento facial,
classificagdo de imagens, recomendar videos de acordo com o interesse dos usudrios de uma

plataforma ou aprender vencer campedes de jogos como o xadrez.
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4.0.1 Neurdnio biolégico

O neurdnio biolégico, com tamanho aproximado de 100um, é composto por um corpo
celular com muitas extensdes de ramificagdes chamadas dendritos, além de uma longa extensao
chamada Axonio.

Figura 22 — Neurdnio bioldgico

Corpo celular

9: Terminacgbes
p ) do axbénio
Axbnio

Dendritos

Fonte: https://metodosupera.com.br/neuronios-glossario-do-cerebro/. Acesso: OUT, 2020.

Os dendritos tem como funcdo a recep¢do de estimulos nervosos vindos de outros
neurdnios ou do ambiente, que sdo transmitidos para o corpo celular, também chamado de soma,
que combina as informacgdes e as processa, gerando um novo impulso que depende da intensidade
e frequéncia do impulso anterior. O novo estimulo € transportado pelo axénio ao encontro de
outro neurdnio. O contato das terminacdes do axonio de um neurdnio com os dendritos de outro €
chamada de sinapse, desse modo, o sinal do neur6nio flui da esquerda para a direita transmitindo

estimulos elétricos através de sinapses.

4.0.2 Neuronio artificial

As Redes neurais sao compostas por unidade de processamento, inspiradas em neuronios
bioldgicos, denominadas neur6nios artificiais, dispostos em camadas e densamente interligados.

Um neurdnio artificial € representado no diagrama abaixo:
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Figura 23 — Neuronio artificial
Bias
b
T Funcdo de

\ tivagio  Saida
P

Entradas ¢ %2 o Wj2 - 0| Yj

Ty o0—— Wim

Pesos

Fonte: https://tex.stackexchange.com/questions/132444/diagram-of-an-artificial-neural-network.

Acesso: OUT, 2020.

Observe que, no neurdnio, cada entrada estd associada a um peso denominado peso
sindptico que pode assumir valores positivos ou negativos dependendo do comportamento da
conexao ser excitatdrio ou inibitdrio, respectivamente. Desse modo, o integrador representado
pele letra ¥ realiza a soma das entradas ponderadas por esses pesos, isto €, u; = Y1 wj;z;.
Note que a posi¢do dos indices dos pesos wj; sdo invertidas, o primeiro indice (j) se refere ao
neurdnio e o segundo indice (7) se refere a entrada ou ao neur6nio da camada anterior, no caso de
camada oculta ou camada de saida, isto €, indica de onde vem o sinal de ativa¢do. Adicionando o
termo de bias obtemos o campo local induzido v; = u; + b;. A saida da rede € obtida aplicando

a funcdo de ativacdo o em v;. Podemos simplificar esses cdlculos usando representagdo matricial

como segue.
m
- oy . . — T
Uj = Zwﬂx, = w171 + Wj2x2+ ... + WjmTm =X W

=1

vj = uj+ bj
Portanto,

yj = o(v)

onde
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T - .
* X =[x1,22,...,%,] € o vetor onde suas componentes sdo os sinais de entrada;

T . ~ L
* W = [wj1,%j2,...,%jm] € o vetor onde suas componentes s3o os pesos sindpticos de

ligacdo das unidades de entrada com neurdnio 7j;
* u; € o sinal de saida do integrador linear devido aos sinais de entrada;
* b; € termo de bias, que € um pardmetro externo do neur6nio
* v; € chamado de campo local induzido;
* o(e) é uma fungio de ativacgio;

* 9; € o sinal de saida do neurdnio.

4.0.3 O termo bias

O termo bias € acrescentado na equacdo do campo local induzido v = wj;x; +b; que é
a equagao de uma reta, onde wj; € o coeficiente angular e b; € o coeficiente linear da reta. Em
uma reta, fazendo variar o coeficiente angular giramos a reta no sentido horario ou anti-horario.
Por sua vez, o coeficiente linear, o termo de bias b;, define se a reta para pela origem, acima ou
abaixo da origem, desse modo, o bias aumenta a liberdade de posicionamento da reta. A reta que

separa as duas classes de um conjunto de dados bindrios € chamada reta de decisao.

Exemplo 4.1. Veja os gréificos abaixo, se ndo existir um bias diferente de 0 a reta ndo conseguird

separar as classes, pois s6 poderd rotacionar em torno da origem durante o treinamento.

Figura 24 — A importancia do termo bias

,\?/b\ )

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Podemos trabalhar, equivalentemente, com o termo bias embutido, isto €, adicionando a

entrada

ro=1
€ 0 seu respectivo peso é
wjo = bj
. . T
Desse modo, o vetor de entrada terd como primeira componente 1, x = [1,21,29,..., ]
tor d terd ime; te 0 termo de bias b;, w = [b;, w;1, T
e o vetor de pesos terd como primeira componente o termo de bias bj, W = [bj, wj1,Zj2,. .., Tjm]

Assim podemos reescrever a equagao do campo local induzido da seguinte forma.

m
Uj = Z wjixi.
i=0
4.0.4 Fungdes de ativacao

As funcdes de ativacdo sao transformacgdes nao-lineares, feitas ao longo do sinal de
entrada e enviada para a proxima camada de neur6nios como uma nova entrada, em caso de
camada oculta. Essas fun¢des definem a saida de um neurdnio em um intervalo, isto €, restringem
a amplitude de um neur6nio, normalmente saida de um neurdnio € representado como um

intervalo normalmente [0, 1] ou [—1,1]. As principais fun¢des de ativacdo sdo:

e Fungao RelLU:A funcgdo de ativagdo linear retificada (Rectified Linear Unit - ReLU) é
uma fungdo linear por partes que se tornou a mais popular fun¢do de ativacio na atualidade,
sendo padrdao em algumas redes neuras devido a facilidade do treinamento e do desempenho

alcangado.

u, se u>0
¢(u) =

0, se u<0
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Figura 25 — Grafico da funcdo de ativagdao ReLu

y ¢
54?
| 5 —
-5 5

Fonte: Elaborada pelo autor.

* Fungao Sigmoide: A fungao sigmoide definida por

1
 14exp(—au)’

o(u)

Veja o grafico abaixo da funcao sigmdid para a = 1.

Figura 26 — Grafico da func¢do de ativacdo sigmoid
Y

1+

0.5

Fonte: Elaborada pelo autor.

Onde a € o seu parametro de inclinag@o. A funcdo sigmoide tem propriedades importantes

que a tornam uma das fun¢des de ativagdo mais utilizada em construcdes de redes neurais,
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como ser estritamente crescente, exibir um balanceamento adequado entre comportamento

linear e nao linear e ser uma funcao diferencidvel.

Podemos definir a fun¢do sigmoid, em python, da seguinte maneira:

>>> def sigmoid(z):
return 1.0/(1.0+np.exp(-2z))
>>>sigmoid (10)

...0.9999546021312976

Conhecendo as principais fungdes de ativagdo, devemos escolher a que se adequa me-
lhor ao problema a ser trabalhado, ndo ha uma regra especifica para sua escolha, entretanto,

dependendo da complexidade do problema:

* A fung¢do Sigmoid € mais utilizada em problemas de classificacao;

* A funcao ReLLU é uma fung¢do de ativagdo muito usada, em diversos casos, mas so deve

esta em neurdnios de camadas ocultas;
* De modo geral, podemos usar inicialmente a fun¢do ReLU, caso ndo tenha os resultados

esperados, testamos outras funcdes de ativacao.

As redes neurais sdo compostas por nds ou unidades, os neurdnios, conectados por

ligacdes direcionadas e tendo duas caracteristicas basicas:
* Arquitetura: E a forma que rede estd disposta, isto é, o nimero de camadas e como se
dar a conexdo entre os neurdnios;
* Aprendizado: Trata das regras de ajuste dos pesos sindpticos da rede.
A ligacdo entre as unidades 7 e j tem por finalidade propagar a ativacdo do neurdnio a;
com o neurdnio /15, onde cada ligagdo tem um peso w;; que determina a forga e o sinal dessa

conexao. Para cada neurdnio j € calculado a soma deu suas entradas ponderadas, pelos pesos

Wy

m
5j = D wjiwi
1=1
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Que ¢ somado ao termo bias, em seguida aplica-se a funcio de ativacdo o para obter a

saida.

m
aj=o0(sj+bj)= U(Z w;; i+ bj)
i=1

A forma de conexdo dos neurdnios € de grande importancia para o tipo de aprendizado
que se quer trabalhar e para isso existe duas op¢des relevantes quando se fala em conexado de

neuronios entre as camadas da rede:

* Redes com alimentacao para frente : Também chamada Redes Feedforward (FNN), sao
redes sem realimentacdo, isto €, o sinal tem uma unica direcdo percorrendo a rede da
camada de entrada (input layer) para a camada de saida (output layer) sem conexdo entre

neurdnios da mesma camada.

* Redes recorrentes(Com retroalimentacio): Diferentemente de redes Feedforward, as
redes recorrentes incluem conexdes ponderadas entre neurdnios de uma mesma camada
ou recebem entradas de camadas posteriores, ou ainda, podem ter sua prépria saida como

entrada. Essas conexdes sao chamadas de conexdes de retroalimentacdo ou feedback.

Vamos tratar, neste trabalho, somente redes com alimentacdo para frente. As redes
feedforward sdo dispostas em camadas, de forma que cada unidade recebe entrada somente de
unidades da camada imediatamente anterior. Podemos classificar este tipo de rede neural em
dois subtipos. O primeiro sdo as redes de camada tnica ou rede perceptron, em que todos os
neurodnios da camada de entrada se conectam diretamente com os neurdonios da camada de saida,
o segundo tipo, as redes multicamadas sdo as que tem uma ou mais camadas ocultas, o que

implica que as entradas ndo sdo conectadas com as saidas da rede.

Quando uma RNA contém uma profunda pilha de camadas ocultas ela é chamada de deep
neural network(DNN). A area de estudo de Deep Learning estuda as DNNs e mais geralmente

modelos que contém pilhas profundas de cédlculos.

4.0.5 Perceptrons

As redes neurais com uma tnica camada e com alimentacao para frete, chamadas também

de rede perceptron, foram as primeiras redes neurais artificiais, desenvolvidas por Rosenblatt
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(1958). Essas redes tém como caracteristica principal que todas as entradas sdo conectadas
diretamente com as saidas da rede neural. Os perceptrons construidos com apenas um neurdnio
na camada de saida sdo limitados a classificacdo de problemas bindrios, isto €, quando temos
apenas duas classes. Aumentando a quantidade de neurdnios da camada de saida podemos
realizar classificagcdes com mais de duas classes, desde que, sejam todas linearmente separaveis,

caso contrdrio o perceptrons nao terdo resultados satisfatorios.

Exemplo 4.2. Diagrama de uma rede perceptron com m inputs (entradas) e k outputs (saidas).

Figura 27 — Rede perceptron de camada tnica

Camada de entrada Camada de saida

// \7/
Tm

E——

\_/

Fonte: https://tex.stackexchange.com/questions/423745/draw-a-filled-neural-network-diagram-
with-tikz . Acesso: OUT, 2020.

4.1 Treinamento de um perceptron de camada vnica

Para treinar uma rede preceptron de camada tinica vamos utilizar o algoritmo Least Mean
Squares (LMS) Minimos quadrados médios. Considere o conjunto 7" de treinamento com k

classes e n amostras:

7= {(x0,y0), (x®, @), (x",y®)} o

Onde:
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j (4) ..(J) (7) T
o x() = {x J ,xQJ ,...,xn]@] € um vetor m-dimensional;

‘ L T
o yl) = [ 57),y§]) ...,y,(gj)] ¢ um vetor k-dimensional.

Para treinar o perceptron, vamos utilizar o termo de bias embutido, isto €, como primeira
componente do vetor de pesos, desse modo acrescentaremos 1 como primeira componente

do vetor de entrada. Assim, para o i-€simo neurdnio, um vetor de entrada € da forma xU) =

G0 0] : () G) () 0"
Lay’ x5, .. x| e o vetor de pesos é da forma w\/) = [w;)) = b wil’ wd ... w;))
Sendo €i(;) O eITo do 1-ésimo neuronio da camada de saida, ao ser inserido na rede o

j-ésimo exemplo do conjunto de treinamento, é definido por

€& =Y Y (2)

Onde gjl-(j ), dado em func¢do de w;,, € a predi¢do da rede para a j-€simo exemplo do

conjunto de treinamento, € definido por

i = w2, 3)
r=0

Desse modo a soma F/(n) dos erros de todos os neurdnios da camada de saida da rede,

ao passarmos o j-ésimo exemplo do conjunto de teste €

k
RO — ;ZE?(J’) )
=1
1 N\ 2
E(j) _ 5 Z (yi(]) o yi(])) ) (5)
=1

Onde £ € o nimero de neurdnios da camada de saida. Sendo n o nimero de amostras do
conjunto de treinamento podemos definir o erro total E7 da rede apds a apresentagcdo de todo o

conjunto de treinamento como:

3 EU) (6)
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Ou ainda,

1 k . N\ 2
ETzzz(yz-(“—@i(”) | )

1=t
Onde E7, a fungdo de custo da rede, € uma fungdo de varias varidveis dadas pelos pesos
sindpticos e os niveis de bias introduzidos dentro dos vetores de pesos. A atualizacdo dos pesos
ocorre a cada apresentacdo de um exemplo do conjunto de treinamento a rede, um a um, até a

apresentacdo completa do todo o conjunto de treinamento, que recebe o nome de uma época.

Utilizando a regra da cadeia, podemos derivar a funcao de custo £ () com relacdo aos

pesos sindptico w;{), assim

oEW  9EW) 9 9yl .
000~ 09 030 oD ®

2

Vamos determinar agora cada uma das derivadas do lado direito da equac@o (8) Derivando

ambos os lados da equacdo (4) com relagdo €;, temos:

oOEW 1 9 k ()
=5 - (Eij )2
Oe J) 2865‘7) (Z—ZI
_ 19 e, O )y ARON O () O
) (@6(])(61 ) +36(-j) (e57)"+ "+a€(])(€z )"+ +a€(])(€k )
_ )

Derivando ambos os lados da equac@o (2) obtemos:

o 9 ((j) A(j))

_ oy B oy (10)
o g
= 1.

Por fim derivando a equagéo (3), com relag@o a w;,., obtemos

aﬂg‘?‘) _ 0 (f:w(j)$(j)>
8w(]) aw(ﬂ) —0 e

_ )

ir ir (11)
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Substituindo de (9) a (11) em (8) obtemos:

Gw(]) (12)

Assim, a variacdo do peso w;, pode ser definida como

oEU)
o' (13)

Aw = —n

mr

Onde 7 € a taxa de aprendizado da rede. Observe que o sinal negativo na equacao (13) é
usado para inverter a mudanca do gradiente que aponta para crescimento da curva, buscando
entdo a direcdo para a mudanca de peso que reduza o valor do erro da rede. Para a correcao do
valor do peso w;, referente do J-ésimo exemplo do conjunto de treinamento para o (j + 1)-ésimo

utilizaremos a seguinte equacao.

(j+1)
Wiy

SR
. . (14)
— _{_nE(J)x?(nj).

ir 7

As redes perceptrons, redes de uma tnica camada, sdo limitadas e s6 podem ser utilizadas
em classificacdo de objetos linearmente separdveis. Para entender melhor, considere um conjunto
de dados com duas classes que podem ser representados no plano, pois bem, essas classes sao
linearmente separdveis se existir uma reta que separe os objetos de uma classe dos objetos da

outra classe. veja a figura abaixo.
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Figura 28 — Classes linearmente separaveis
Y

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para resolver problemas nao-lineares seja regressdao ou classificagdo é necessdrio a
introdu¢do de camadas ocultas. E consenso que o uso de apenas uma camada oculta € suficiente
para resolver a maioria de dos problemas, visto que, redes com apenas uma camada oculta sdo

capazes de aproximar qualquer funcio nao-linear.
4.2 Construcio de um perceptron de camada tnica cédigo a codigo em Python

Vamos apresentar, agora, os cddigos, em Python, de um Perceptron de camada tnica para
classificagdo bindria. Para isso vamos utilizar o conjunto MNIST, que contém 60000 imagens de

digitos manuscritos.

No cédigo abaixo importamos as bibliotecas € 0 mddulos que serdo utilizados para

construcao do perceptron.

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import pickle #Modulo wusado para serializar objetos para que possam ser
salvos em um arquivo e carregados em um programa mais tarde.

import gzip #Modulo com funcdo de compactar e descompactar arquivos .

import random #FEste modulo implementa geradores de niimeros pseudoaleatorios
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Os cdédigos abaixo, carregam o arquivo mnist.pkl.gz, que contém o conjunto MNIST,
que estd na mesma pasta onde se localiza o arquivo do Jupyter Notebook da rede perceptron, em

seguida faz o tratamento dos dados para que estejam prontos para serem inseridos na rede.

def load_data():
f = gzip.open( mnist.pkl.gz’, "rb’)# Abre o arquivo compactado, o modo
padrdo de argumento ’'rb .
training_data , validation_data , test_data = pickle.load(f, encoding="
latinl ")# O método pickle.load ler os os dados f.Ao definir a codificacd
o para latinl permite importar os dados diretamente.
f.close ()#fecha o arquivo f.

return (training_data , validation_data , test_data)

#Importa o conjunto de dados carregado na func¢do load_data

training_data , validation_data , test_data = load_data()

#Converte os array de rotulos de modo que se o rotulo é 5 modifica para 1,

caso contrdrio 0.

Y = (training_data[l] == 5).astype(np.int)

y_valid_binary = (validation_data[l] == 5).astype(np.int)
y_test_binary = (test_data[l] == 5).astype(np.int)

#Renomeia e separa os conjuntos de dados dos respectivos rotulos.
X_train_binary = training_data[0]

x_valid_binary = validation_data[0]

X_test_binary = test_data[0]

#Converte os array que representam as imagens de 28x28 pixels para um uma
arrey de uma linha de 784 pixels

Z = [np.reshape(x, (784)) for x in x_train_binary]

validation_inputs = [np.reshape(x, (784)) for x in x_valid_binary]

test_inputs = [np.reshape(x, (784)) for x in x_test_binary]

o
I

np.array (Z) #Cria um array de array de 784 pixel

Y #Renomeia o conjunto que contém os rotulos do conjunto de

<
I

treinamento .

Podemos verificar, com o c6digo abaixo, se a forma dos dados de entrada se esta de
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acordo com a camada de entrada rede que terd 784 neuronios.

1 #Mostra a forma dos dados de treino.
2 X.shape
3 (50000, 784)

Abaixo, construimos a rede perceptron através do construtor de objetos class.

1 class Perceptron(object):

2

3 def __init__(self, sizes):#0 método (funcdao) __init__ é chamado de
construtor e é utilizado para armazenar varidveis globais que serdo
utilizados por outros métodos. O par metro sizes é um objeto do tipo
lista que determina o niimero de neurdénio das camadas da rede.

4 self.sizes = sizes

5 self . biases = np.zeros(l)#Define os bias iniciais

6 self.weights = np.zeros(784) #Define os pesos iniciais

7 self.epocas = epocas

8 self.rate = rate

10 def fit(self, X, y):#Treina a rede.

12 self.errors = [] #Cria um conjunto vazio, onde serd armazenado o ni

mero de classificacoes erradas.

13

14 for i in range(self.epocas):#Note que neste codigo x += n —> x = x +
n.

15 err = 0

16 for xi, target in zip(X, y):

17 delta_w = self.rate = (target — self.predict(xi))#\Delta wri(j)
=\eta \episilon x_{1i}

18 self .weights += delta_w = xi #w_[j+1] = w_[j} + \Delta w x_{1i]

19 self.biases += delta_w # b_{j+I1})=b_{j} + \Delta w

20 err += int(delta_w != 0.0) #/= Diferente

21 self .errors .append(err)#0 método .append insere os erros no
conjunto self.erros.

22 return self

23
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def net_input(self, X):#Calcula o campo de ativacdo da rede dado o

conjunto de entrada X.

return np.dot(X, self.weights) + self.biases

def predict(self, X): #Aplica o campo de ativacdo na funcdo de ativacdo
degrau, de modo que se a saida for 1 temos um 5, por outro lado, se a sa

ida for O tem que a rede prever que ndo é um 5.

return np.where(self.net_input(X) >= 0.0, 1, 0)

Fonte: <http://www.bogotobogo.com/python/scikit-learn/Perceptron_Model_with_Iris_DataSet.php>.

Nesse ponto, com a rede j4 construida, podemos treind-la, para isso, antes, devemos

definir a taxa de aprendizado e o nimero de épocas de treinamento.

rate = 0.001 #Taxa de aprendizado

epocas = 30

rede = Perceptron ([784, 1])#sizes=[784, 1] define que a camada de entrada

tem 784 neurdnio e camada de saida tem apenas 1 neurédnio.

rede. fit (X, y)

rede. fit (X, y)#Treina a rede

Podemos verificar se o treinamento foi satisfatério com o cédigo abaixo.

plt.
plt.
plt.

plt

2500

Mamero de classificacdes erradas

B
a
2

2400 4

. 2300

2200

2100 4

2000 4

plot(range(l, len(rede.errors) + 1), rede.errors, marker="0")
xlabel ("Epochs’)

ylabel ('Nimero de classificacdes erradas’)

.show ()

0 5 10 15 0 3 0

Epochs
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Vamos testar o desempenho do perceptron com o conjunto de testes, para isso, vamos

definir a funcdo evaluate, que vai contar o nimero de previsdes corretas do preceptron.

def evaluate(test_inputs , y_test_binary):#0 método evaluate retorna o ni
mero de entradas de teste para as quais a rede neural produz o resultado
correto. A saida da rede, neste caso, é o indice do neurdénio da camada

de saida com a maior ativacgdo.

test_results = [(rede.predict(x), y) for x, y in zip(test_inputs,
y_test_binary ) ]#0 codigo np.argmax calcula o indice com maior argumento (
ativag¢do) da saida gerada pelo método feedforward para o sinal de
entrada x.

return sum(int(x == y) for x, y in test_results)# Retorna o nimero

de tuplas em test_results onde x=y, isto é, que a previsdo foi correta.

t = evaluate(test_inputs , y_test_binary)#Executa a funcdo no conjunto de
testes

t

9620

len(test_inputs)#Nimero de elementos do conjunto test_inputs

Note que o perceptron acertou 9620 imagens de um total de 10000, isso representa uma

taxa de precisao de 96,2%.

Podemos fazer a previsdo de uma tnica imagem do conjunto de testes e visualizar se a

previsdo foi correta, veja a sequéncia de codigos abaixo.

rede . predict(test_inputs[509])
array ([1])

plt.figure ()

plt.imshow(test_inputs [5S09].reshape (28,28))#Usamos o método .reshape para
modificar a imagem para o formato original para que seja possivel a
visualizacgdo.

plt.colorbar ()

plt.grid (False)

plt.show ()
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0.0

Vamos testar o Perceptron com uma imagem que nao pertence ao conjunto de dados
MNIST, nessa parte, podemos escrever o digito em uma folha escanear para fazer o teste, é
importante destacar que € necessario retirar o fundo da imagem escaneada para que a imagem

ndo tenha ruidos.

from PIL import Image#P/L ¢ a biblioteca para trabalhar com imagens no
Python. O modulo Image do PIL traz varia func¢des iiteis para imagens.

from matplotlib import image #0 modulo image do matplotlib ¢ usado para
operag¢oes bdsicas de carregamento, redimensionamento e exibig¢do de

imagens

image = Image.open(’ img5.png’)#Carrega a imagem img5(sem fundo) presente na

mesma pasta do arquivo Jupyter Notebook da rede neural.

i _ i = ] . i redimensiona a imagem para 28x28.
img_resize image.resize ((28,28))#red g )i 28x28

image_cinza = img_resize.convert(mode="L")#Converte a imagem para escale de

cinza.

from numpy import asarray #0 asarray é uma func¢do NumPy usada para

converter as entradas de um arra y.

data = asarray(image_cinza)#Converte a image_cinza em um array .

datal = data / 100 #A divisdo ocorre para que os valores que representam os

pixels variem de 0 a 1.

img = np.reshape(datal , (784))#Redimensiona a imagem para ficar de acordo

com a camada de entrada da rede.



o

w

~

oo

70

Agora, a imagem estd de acordo com a camada de entrada do Perceptron, podemos fazer

a previsao.

rede . predict (img)
array ([1])

plt.figure ()
plt.imshow (datal)
plt.colorbar ()
plt. grid (False)
plt.show ()
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4.3 Redes multicamada com alimentacio para frente

As redes neurais multicamadas, também chamadas de perceptrons de multiplas camadas

(MLP, Multilayer perceptron), tem como caracteristica principal a existéncia de uma ou mais

camadas ocultas. Observe abaixo um diagrama de uma rede multicamada com alimentagdo para

frente.
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Figura 29 — Redes multicamada com alimentacdo para frente

Camada Camada Camada Camada

de entrada oculta oculta de saida
I

—

Fonte: https://tex.stackexchange.com/questions/343462/n-level-deep-networks-using-tikz.
Acesso: OUT, 2020.

Uma rede perceptron de multiplas camadas tem as seguintes caracteristicas:

* Uma funcdo de ativagdo ndo-linear e diferencidvel;

* Uma ou mais camadas ocultas, responsaveis pela realizacao de tarefas complexas como

extracdo de padrdes significativos dos dados de entrada;

* Alto grau de conectividade.

E muito importante, ao construir uma rede neural artificial, a decisdo quanto ao nimero
de camadas a serem utilizadas. Como foi dito na se¢do anterior a utilizacdo de apenas uma
camada oculta ja capacita a rede para resolver uma grande parte dos problemas ndo-lineares.
O uso de poucas camadas ocultas pode levar a rede ao underfitting (sub-ajuste), isto €, ndo
funcionara bem nem com os dados de treino nem com os dados de testes. Por outro lado, se rede
tiver muitas camadas ocultas ocorrera overfitting (sobreajute), isto €, a rede vai se ajustar aos
dados de treinamento e ndo fara boas generaliza¢des. Desse modo, devemos sempre escolher o
menor nimero de camadas que soluciona o problema, isso deve ser obtido testando e modificando

os paramentos da rede durante o treinamento.
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Podemos pensar as redes neurais como uma fungio h,, ;(x) parametrizadas pelos pesos
wj; € pelos bias b;, desse modo podemos expressar a saida como uma fungéo real de varias
variaveis dadas pelos pesos e pelos bias. A partir dai temos que determinar os pesos e o bias
de modo que o erro seja minimo e para isso podemos utilizar derivadas parciais € o método de

gradiente descendente.

Cada neur6nio da camada de saida est4 associado a uma das classes a serem preditas.
Desse modo, podemos representar o valor de saida, para uma entrada especifica, pelo vetor
0= 1[91,2,- .. ,y;l]T onde m € o nimero de neurdnios da camada de saida e também o ndmero de
classes do conjunto de dados, desse modo, a componente com maior ativacgao € a classe predita
pela rede. Os rétulos do problema podem também ser representados por vetores m-dimensionais,

onde a componente da classe correta vale 1 e as demais componentes vale 0.
4.4 Treinamento de redes neurais multicamada

Nesta secao, vamos apresentar a matemdtica por tras do treinamento de uma rede neural
profunda, utilizando o algoritmo backpropagation que fornece um método computacional efi-
ciente para o treinamento de redes neurais multicamadas. O algoritmo € baseado no gradiente
descendente e, para utilizé-lo, € preciso que a funcao de custo seja continua e diferenciavel, para

garantir esses requisitos utilizaremos uma fun¢do de ativacao continua e diferencidvel.

Até 1986, muitos pesquisadores tentaram encontrar uma maneira de treinar MLPs (Mul-
tilayer perceptron), sem sucesso. Até que David Rumelhart, Geoffrey Hinton e Ronald Williams
publicaram um artigo que introduziu o algoritmo de treinamento backpropagation usado até

hoje.

O Algoritmo backpropagation € composto por duas fases que interagem:

* forward: E a fase para frente, também chamada de propagagio, onde o conjunto de
treinamento € apresentado a rede, passando pela primeira camada, sendo ponderado pelos
respectivos pesos e aplicado a fungao de ativagao em cada neurdnio produzindo um valor
de saida, que se tornam as entradas dos neurdnios da camada seguinte e esse processo
ocorre camada a camada até a camada de saida produzir o valor de saida para a rede, que
¢ comparado com os respectivos rétulos, que sao os valores desejaveis, através de uma

funcgdo de custo que mede o erro cometido pela rede ao fazer a previsao.
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* backward E a fase para tras, também chamado de retropropagacio, que utiliza o erro
encontrado na fase forward para ajustar os pesos e os bias. O ajuste € realizado da camada
de saida para a camada de entrada. Os pesos e bias sdo ajustados para que a resposta da

rede se aproxime da resposta correta (rétulo).

Considere o conjunto 7" de treinamento com k classes e n amostras

7= {(x0,y0), (x®, @), (x",y™)} (15)

o xU) = 3:5] ),xg ) e ,x,(%) € um vetor m-dimensional;

. y00) :[ () , () (4)

T
Uy Yy ] ¢ um vetor k-dimensional.

Vamos construir e treinar uma rede com a camada de entrada (input layer), com m

entradas, trés camadas ocultas (hidden layer) e a camada de saida com k neurdnios.

Figura 30 — Rede neural artificial

Entradas Camadas Ocultas Saidas

Fonte: Elaborada pelo autor.
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O treinamento de uma rede neural € determinar 0s pesos SINApticos Wym, Wqp, Wrq € Wiy
que fazem as ligagdes entre as camadas I,,, € hy, hy € hq, hy € h, € h, e O; respectivamente e 0s
termos de viés, os bias, by, by, b, € b; de modo que o erro total, medido por uma fung¢do de custo,
seja minimo ou satisfatdrio, isto €, que a rede tenha uma boa precisdo nas predi¢des para que foi
treinada. Considere que 0y, ¢q4, ¢, € & sdo respectivamente as fungdes de ativagdo dos neur6nio

das camadas h,,, hq, b, € O;. Note que cada neurdnio pode ter uma funcdo de ativacdo especifica.

Para treinar o perceptron, vamos utilizar o termo de bias embutido, isto €, como primeira
componente do vetor de pesos, desse modo acrescentaremos 1 como primeira componente do

vetor de entrada de todos os neurdnios da rede. Assim, por exemplo, para o p-ésimo neur6nio da

0 ) e

camada h,, um vetor de entrada é da forma x\/) = 1,2y, 257, ...,zm | € o vetor de pesos €
) _ [ &) W0 0]
da forma w(/) = ijo = bp,ijl ,prQ ,...,wpgn} X

Para iniciar o treinamento, com algoritmo Backpropagation, devemos escolher uma
funcao de custo, utilizaremos o0 MSE (Mean Squared Error) Erro médio quadratico, amplamente
utilizado em aprendizado supervisionado. Seja €;(j) o erro do i-ésimo neur6nio da camada de

saida O; ao ser inserido na rede o j-ésimo exemplo do conjunto de treinamento, definido por

e =y . (16)

Assim a soma EU) dos erros de todos os neurdnios da camada de saida da rede ao

passarmos o j-ésimo exemplo do conjunto de teste é

k 2
gl _ ;;EZ@ (17)
_ 1.k . AN 2
ED =23 (yy) —g§9)) . (18)
=1

Onde k € o nimero de neurdnios da camada de saida. Sendo n o nimero de amostras
do conjunto de treinamento definimos o erro total £ da rede apds a apresentacdo de todo o

conjunto de treinamento como

Bp==>"EW, (19)
n
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ou ainda,

n k ) AN 2

o1 () _ 509) 20
r=—> 2 (v -5") (20)

n

Jj=1=1
onde Ep, a funcdo de custo da rede, € uma funcdo de vérias varidveis dadas pelos pesos
sindpticos e os niveis de bias. A atualiza¢io dos pesos ocorre a cada apresentacao de um exemplo
do conjunto de treinamento a rede, um a um, até a apresentacdo completa de todo o conjunto
de treinamento que recebe o nome de época. Por simplificacdo de nota¢do, omitiremos o indice
(j) que indica a apresentacdo do j-ésimo exemplo do conjunto de treinamento a rede, por

()

exemplo, utilizaremos ¢; em vez de ¢J,”’. Deixado claro que, todos os célculos abaixo se referem

a apresentagdo do j-ésimo exemplo do conjunto de treinamento, note que

Ji = & (uo, (wir)), 21

Onde ugp,, dado em fun¢do de w;;, , € chamado de campo de ativag@o do i-ésimo neurdnio da

camada de saida O;, definido por

R
uQ; (wir) = Z Wirhy-. (22)
r=0
Substituindo (21) em (18) temos

k
E=Y"(yi—&(uo, (wir)))”. (23)
=1

Utilizando a regra da cadeia, podemos derivar a fun¢do de custo £ com relagdo aos pesos

sindpticos wj,, assim

OE  OF O¢; 0y; Oug,
Owy  Oe; O duo, Owiy

(24)

Vamos determinar agora cada uma das derivadas do lado direito da equacdo (24) Deri-
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vando ambos os lados da equacdo (17) com relagdo ¢;, temos que

_ 0 9, 0 9 o 9 2 (25)
= %6 (€1)"+ ac, (€2)"+---+ 3e (€) +---+ 96, (€)
= 251’-
Derivando ambos os lados da equacdo (16) obtemos:
8ei . 0 ( o A')
ogi og; Y
_ Jy; _ Y (26)
9y 0y
=-—1.
Derivando ambos os lados da equagdo (21), com relagdo a, obtemos:
Y 0
)
= 5/ (qu) .
Por fim derivando a equagéo (22), com relac¢@o a wj,, obtemos
ouo, 0 (&
Ow; = Ow; Wiy hy
Wi Wir \r=0 (28)

= hy.

Substituindo de (25) a (28) em (24) obtemos:
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Assim, a varia¢do do peso w;, pode ser definida como

OF aei ay} 8u0i

T de; 0 uo, Owir

=2ne; - &' (uo,) by

(30)

Onde 7 ¢ a taxa de aprendizado da rede. Observe que o sinal negativo na equagio (30) é
usado para inverter a direcdo do gradiente que que aponta para crescimento da curva, buscando
entdo a dire¢do para a mudancga de peso que reduza o valor do erro da saida da rede. Podemos

reescrever a equagdo (30) da seguinte forma:

Awy = 26y, 31)

onde ¢; é o gradiente local definido como sendo a derivada parcial do erro £ com relagdo ao

campo de ativacdo up,, isto €

_0E
duo, (32)

=€ '5/ (UOZ)

0;

Para a correcdo do valor do peso w;, referente ao J-€simo exemplo do conjunto de

treinamento para o (j + 1)-ésimo utilizaremos a seguinte equagao

wir(j—l—l) :wir(j>+Awir(j) (33)

= wir(j) +2nd;h;.
Vamos derivar a func¢do de custo £ com relagdo aos pesos w,4. Note que para isso
devemos escrever I em funcdo de wyq que € um peso pertencente a uma camada oculta e,
diferente do caso anterior, a atualizac¢io deste peso depende do erro de todos os neurdnios que

estdo a sua direita, isto €, todos os neurdnios da camada de saida. Desse modo, Observe que:

Q
Un, = D Wrghy (34)
q=0
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dai,

he = C(up, (wrq)).- (35)

Substituindo (35) em (21) obtemos:

gi = & (uo, (€ (un, (wrq)))) - (36)

Substituindo (36) em (23):

B= 5 (€ o, (€, () @

Derivando E em relagdo a w;.q obtemos:

033 o, Sl )

i=1
(38)

:ie Oei 0y; Oup, Oh, Ouy,
Z@yl dup, Ohy Oup, Owrq

Observe que ja calculamos algumas destas derivadas vamos calcular as que faltam.

Derivando a equagdo (22) em relag@o a h, temos:

Oup,
szr )
awir 8ww (7“ 0 (39)

= Wiy

A derivada parcial de h,., com relagdo ao campo de ativagdo uy,., € obtida diferenciando

ambos os lados da equagdo (35):

= (up,). (40)
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Para determinar g:ﬁ)—’z devemos derivar a equagdo (34), desse modo:

up, 0 (&
= (Z quhq)

Owrg  Owrg

q=0 41)
= hy.
Substituindo de (25) a (27) e de (39) a (41) em (38) obtemos:
oFE u
G0 = 2.6 (=1)-& (uo,) wir(' (un,) hy
Wrq =1
n
= — Z (5¢w¢TC' (uhr) hq (42)
i=1
n
= (" (un,) hq Y diwir.
i=1
Desse modo, a varia¢do do peso w4 € definida como
oE
A —
Wrq naqu
n
=n¢ (un,) hq Y diwir (43)
i=1
= n0rhyg,

onde &, = ¢’ (up, )Y i g djwir. Assim a corregdo dos pesos wy,, com referéncia ao j-ésimo

exemplo do conjunto de treinamento € feita de acordo com a equagdo abaixo.

wrq(j +1) = wrq(§) + Awrg () (44)

= qu(j) + ndrhq-

O préximo passo € derivar o erro com relagdo aos pesos wy,, de modo andlogo aos casos

anteriores devemos escrever a fungdo do custo £ em fungdo dos pesos wg,

Assim temos que:

P
Up, (Wep) = Zﬂwqphp, (45)
p:
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dai segue que:

hy = (un, (wep)). (46)

Substituindo (46) em (36)

b= & (wo, (¢ (un (¢ (un, (wan)))))- 7

Substituindo (47) em (18):

B = 53 =€ (oo, (¢ o (o o w0))’ @

Derivando E em relagdo a wg;, obtemos:

= o (532 (=€ v, (< (o 0 oy (0))))))')

i=1
_y g (49)
- 7
o Owg
- ie_ dei OFi
Vamos determinar 8611%‘ Para isso vamos derivar a equagdo (47) com relacdo a wg,
ag\l i aUOi
awqp _é- (UOZ) awqp
R 8uh
=& (uo,) Y wir' (un,) 5 (50)
r=0 Wap
R
= El (uOl) Z wir( (uh7-> qu(b/ (uhq) hp-
r=0

A derivada parcial de h, com relag@o ao campo de ativagdo uy,, € obtida diferenciando

ambos os lados da equacio (46) obtemos:

Ohy
8uhq

= (un,) - (51)
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Juyp, q
Owgp

Para determinar devemos derivar a equagdo (45), desse modo:

p=0 (52)
= hyp.
Substituindo de (25) a (27), de (39) a (41) e de (50) a (52) em (49) obtemos:
OF n R
5 => ¢-(—1) ¥ (uo,) Z wir ¢’ (up,) qugb/ (Uhq) hy
L7 -] r=0
R n
= —¢' (uny) hp > ¢ (up,) D iwirtwg (53)
r=0 i=1
R
— (Uhq) hp > Gprg.
r=0
Desse modo, a variagdo do peso wy, € definida como
OF
A -
or nawqp
R
= 77¢/ (uhq) hp Z 5rqu 4
r=0
= ndghp.

Onde §, = ¢ (uhq) Zﬁ:o 0rwrq. Assim a correcdo dos pesos wg, com referéncia ao

j-ésimo exemplo do conjunto de treinamento € feita de acordo com a equagdo abaixo.

Wap(J +1) = wep(J) + Awgp(J) (55)

= wep(J) +ndphyp.

Por fim, devemos derivar a fun¢io de custo £ em relagdo aos pesos wy,,. Escrevendo o

erro & em fun¢do de wy,,, para isso, note que

M
Up, =0 ( Z wpmjm) ) (56)
m=0
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dai segue que

hy = o (up, (wpm)) (57)

Substituindo (57) em (47)

i = € (w0, (¢ (un (& (un, (0 (1, (wpm)))))))) (58)

Substituindo (58) em (18)

E= 13 (6 (w0, (¢ (0 o (s ) =) 9

Derivando E parcialmente com relagdo aos pesos wy,,, de modo andlogo aos casos anteriores

obtemos

OF Q

= —0'/ (uhp) [m Z 5qwqp. (60)
q=0

OWwpm,

Segue que a varia¢do do peso wy,, € dada por

OFE
AWy, = =1
b OWprm,
) Q
=n0’ (un,) Im > Sqwgp 61)
q=0
=n0pI .

VA, Q : = A
Onde 0, = ¢'c (uhp) Zq:o dqWqp- Assim a corregdo dos pesos wy,, com referéncia ao

j-ésimo exemplo do conjunto de treinamento € feita de acordo com a equagdo abaixo.

Wy (J + 1) = wpm (J) + Awpm (5) (62)

= Wpm (j) + nép]m'
Podemos generalizar esse treinamento para redes neurais com um nimero qualquer de
camadas ocultas. Desse modo, o algoritmo Backpropagation podera ser sintetizado da forma

abaixo.
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1. Inicializacdo: Temos que criar 0s pesos e bias iniciais.
2. Input x: Apresente os exemplos de treinamento de uma época a rede neural.

3. Feedforward: Para cada neur6nio j, da camadal, [ =2.3,..., L, onde L é a profundidade

da rede, isto €, o nimero de camadas da rede, calcular o campo local induzido

m
! -
Uj(n) = iji'yi 1(”)7
i=1

onde yl-*l

.~ (n) € o sinal de saida do neurénio ¢ da camada [ — 1, na apresenta¢do do

n — éstmo exemplo de treinamento, wéi € o peso do neurdnio j da camada [. Observe que,
yhl(n)=+1e wéo = bé(n) que é o bias do neurdnio j da camada [. Sendo ¢ a fung@o de

ativacdo, a saida do neurdnio j da camada [ é

Note que y;)(n) = 1, isto €, a j — ésima componente do vetor de entrada x(n). Se o

neurdnio j pertence a camada de saida [ = L, entdo

ij(”) = Uj,
calcular o sinal de erro
¢j(n) =y; =17
, onde y; € a j — ésima componente do vetor de rétulos.

4. Retropropagacao: Paracadal=L,L—1,L—2,...,2, Calcular o gradiente local, definido

por:

5l — e,-é? yod (U]L) ,  se ] pertence a camada de saida;

b ¢’ (vé) i (5Zl-+1wzl-;r1, se j pertence a camada oculta.

5. Gradiente descendente: Paracadal= L,L—1,L—2,... 2 atualize os pesos de acordo
com a equagao,

whi(n+1) = wh;(n) +nékyl "

Note que os bias também sdo atualizados por esta equacao, visto que, wéo = bé.
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4.5 Construcio de uma rede neural codigo a cédigo em Python

Vamos construir uma rede neural para identificar digitos manuscritos e utilizaremos o
conjunto de dados MNIST para seu treinamento. O MNIST é formado por imagens digitalizadas
de digitos manuscritos de 28x28 pixels, em escala de cinza onde cada pixel vai ser representado
por uma escala de 0 a 1, de modo que O representa o branco e 1 representa o preto € os
valores intermedidrios representam tons de cinza que se escurecem a medida que se aproxima
de 1. As imagens nao tem ruidos, isto €, ndo tem o fundo. A imagem serd convertida para
uma sequéncia 28x28=784 pixels, isto €, os pixels serdo alinhados, desse modo, as entradas
da serdo representadas por vetores de 784 dimensdes onde cada uma de suas componentes
representa um pixel da imagem. Ja a saida desejada pode ser representada como uma fungao
vetorial y = f(z) onde x é a entrada da rede, por exemplo, se x representa um 4 temos que

y(z) =(0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0)""

O conjunto MNIST poder4 ser baixado no enderego https://github.com/mnielsen/neural-

networks-and-deep-learning/archive/master.zip

Em python, a constru¢do da rede neural serd em forma de uma classe que chamaremos

de RedeNeural.

>>># Imports
>>>import random

>>>import numpy as np

>>> class RedeNeural(object):
def __init__(self, sizes): #sizes ¢é um objeto do tipo lista que
contém o niimero de neurdénio nas respectivas camadas
self .num_layers = len(sizes)
self .sizes = sizes
self.biases =[np.random.randn(y, 1) for y in sizes[1:]]#Gera os
bias aleatoriamente usando a fung¢do Numpy ’'np.random.randn’ para gerar
distribuicoes gaussianas com 0 de média e 1 de desvio padrdo.
self . weights = [np.random.randn(y, x) for x, y in zip(sizes
[:-1], sizes[1:])]#Gera os pesos aleatoriamente usando a funcdo Numpy
np.random.randn’ para gerar distribuig¢oes gaussianas com 0 de média e 1
de desvio padrdo.
def feedforward(self, a): #adiciona o método feedforward a classe

Network que dada a entrada para rede retorna a saida correspondente



20

21

22

23

24

26

27

29

30

33

34

85

isto é, aplica a equacdo a’=\phi(wa+b).
for b, w in zip(self.biases, self.weights):
a = sigmoid(np.dot(w, a)+b)# A funcdo np.dot calcula o
produto escalar de w e a.

return a

def SGD(self, training_data , epochs, mini_batch_size , eta,
teste_data= None):
training_data = list(training_data)

n = len(trainig_data)

if test_data:
teste_data = list(test_data)# Cria uma lista com os
elementos do conjunto de treinamento. O argumento test_data é opcional,
se for fornecido o programa avaliard a rede apds cada periodo de
treinamento e mostrard o progresso parcial. Isto é util para rastrear o
progresso, mas deixa o aprendizado mais lento .

n_test = len(test_data)

for j in range(epochs):
random. shuffle (training_data)# A funcdo random. shuffle
randomiza os elementos do conjunto de treinamento .
mini_batches = [training_data[k:k+mini_batch_size] for k in
range (0, n, mini_batch_size)] #divide o conjunto de treinamento em
lotes menores de tamanho conveniente para que o treinamento seja mais rd

pido e eficiente .

for mini_batch in mini_batches:
self .update_mini_batch (mini_batch, eta)#era ¢ a taxa de
aprendizagem , atualiza os pesos e os bias com uma unica iterac¢do da

decida de gradiente.

if test_data:# Se o ’'test_data’ for acrescentado no método SGD
vai printar o progresso do aprendizado .
print ("Epoch {} : {} / {}".format(j,self.evaluate(test_data
),n_test));
else:#Caso ndo seja acrescentado o ’test_data’ ao método SGD o
progresso do treinamento ndo serd mostrado, somente a finalizacdo.

print ("Epoch {} finalizada".format(j))
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35

36 def update_mini_batch(self, mini_batch, eta):#Utiliza o mini_batch para
atualizar os pesos e bias, utilizando a decida do gradiente. O
mini_batch é uma lista de tuplas (x, y), into é, um subconjunto do
conjunto de treinamento, eta é a taxa de aprendizado da rede.

37

38

39 nabla_b = [np.zeros(b.shape) for b in self.biases]#Cria um lista de
arrays com entradas todas 0, com a mesma forma dos array de bias.

40 nabla_w = [np.zeros(w.shape) for w in self.weights]|#Cria um lista
de arrays com entradas todas 0, com a mesma forma dos array de pesos.

41

42 for x, y in mini_batch:

43 delta_nabla_b , delta_nabla_w = self.backprop(x, y)

44 nabla_b = [nb+dnb for nb, dnb in zip(nabla_b, delta_nabla_b)]#
nabla_b=nb+dnb, nb em nabla_b e dnb em delta_nabla_b

45 nabla_w = [nw+dnw for nw, dnw in zip(nabla_w, delta_nabla_w)]#
nabla_w=nw+dnw, nw em nabla_w e dnw em delta_nabla_ w

46

47 self.weights = [w—(eta/len(mini_batch))snw for w, nw in zip(self.
weights , nabla_w)]

48 self.biases = [b—(eta/len(mini_batch))=xnb for b, nb in zip(self.
biases , nabla_b)]

49 def backprop(self, x, y):#0 método backprop retorna a (nabla_b, nabla_w
) representando o gradiente para a fung¢do de custo C_x. nabla_b e
nabla_w sdo listas de camadas de matrizes numpy, semelhantes a ‘self.
biases * e ‘self.weights *."""

50

51 nabla_b = [np.zeros(b.shape) for b in self.biases]

52 nabla_w = [np.zeros(w.shape) for w in self.weights]

53

54

55 activation = X #Define as ativacoes feitas no método feedforward
como Xx.

56

57 activations = [x] #Cria a lista ’activations  para armazenar as
ativacgoes.

58

59 # Lista para armazenar todos os vetores Z, camada por camada
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zs = [] #Cria uma lista para armazenar os campos de ativacdo (z =

wa + b) camada a camada.

for b, w in zip(self.biases, self.weights):
z = np.dot(w, activation)+b#Calcula o campo de ativacdo.
zs .append(z)#Adiciona o campo de ativacdo z calculado na linha
imediatamente acima a lista ’'zs=[]".
activation = sigmoid(z)#aplica a func¢do de ativacdo sigmoid ao
campo de ativacgdo.
activations .append(activation)#Adiciona as ativacdo calculada

na linha acima a lista ’activations’

# Backward pass

delta = self.cost_derivative(activations[—-1], y) * sigmoid_prime(zs
[-1])#define delta como

nabla_b[-1] = delta

nabla_w/[—-1] = np.dot(delta, activations[—-2].transpose ())

# Aqui, | =1 significa a ultima camada de neurdnios, | = 2 é a
segunda e assim por diante.
for 1 in range(2, self.num_layers):
z = zs[-1]
sp = sigmoid_prime(z)
delta = np.dot(self.weights[-1+1].transpose (), delta) = sp
nabla_b[-1] = delta
nabla_w/[-1]

np.dot(delta, activations[-1-1].transpose())

return (nabla_b, nabla_w)

def evaluate (self , test_data):#0 mé¢todo evaluate retorna o nimero de
entradas de teste para as quais a rede neural produz o resultado correto
A saida da rede, neste caso, é o indice do neurdnio da camada de saida

com a maior ativagdo.

test_results = [(np.argmax(self.feedforward(x)), y) for (x, y) in
test_data ]#O cddigo np.argmax calcula o indice com maior argumento(ativa
¢do) da saida gerada pelo método feedforward para o sinal de entrada x.

return sum(int(x == y) for (x, y) in test_results)# Retorna o ni
mero de tuplas em test_results onde x=y, isto é, que a previsdo foi

correta.
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def cost_derivative(self, output_activations , y):#Define o método
cost_derivative como sendo as ativa¢oes de saida menos os respectivos
tulos (previsdo correta).

return (output_activations —y)

# Fun¢do de Ativag¢do Sigmoide
def sigmoid(z):
return 1.0/(1.0+np.exp(-z))

# Fun¢do para retornar as derivadas da fung¢do Sigmoide
def sigmoid_prime(z):

return sigmoid(z)=(l-sigmoid(z))

88

ro

Fonte: http://deeplearningbook.com.br/construindo-uma-rede-neural-com-linguagem-python/

Acesso em: 6 de set. 2020

As imagens do conjunto de dados MNIST sdo arrays numpy 28x28. Vamos utilizar os

codigos abaixo para converter cada array 28x28 para 784x1 que € a forma adequada para a

camada de entrada da rede que terd 784 neur6nios.

import pickle
import gzip

import numpy as np

def load_data():
f = gzip.open( mnist.pkl.gz’, ’rb’)

training_data , validation_data , test_data = pickle.load(f, encoding="

latinl ")# O método pickle.load ler os dados f. Ao definir a codificacdo

para latinl permite importar os dados diretamente.
f.close ()#fecha o arquivo f.

return (training_data , validation_data , test_data)

def load_data_wrapper():
tr_d, va_d, te_d = load_data ()#Armazena os conjuntos de treinamento
validac¢do e testes nas varidveis tr_d, va_d e te_d respectivamente .
training_inputs = [np.reshape(x, (784, 1)) for x in tr_d[O0]]#Muda o
formato das imagens conjunto de treinamento de 28x28 para 784xI,
enfileira os pixels.

training_results = [vectorized_result(y) for y in tr_d[1]]#Cria o
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conjunto de vetores coluna com os rotulos do conjunto de treinamento. Ex
se rotulo é 1 cria o vetor (0,1,0,0,0,0,0,0,0,0)"T.
training_data = zip(training_inputs , training_results)# Cria o conjunto
training_data através da fung¢do interna zip que retorna uma lista de
tupla onde a i—-ésima tupla é formada pelos i—-ésimos elementos dos
argumentos de zip que sdo training_inputs e training_results.
validation_inputs = [np.reshape(x, (784, 1)) for x in va_d[0]]#Muda o
formato das imagens conjunto de validac¢do de 28x28 para 784xl, enfileira
os pixels.
validation_data = zip(validation_inputs , va_d[1])# Cria o conjunto
validation_data através da fung¢do interna zip que retorna um lista de
tupla onde a i—ésima tupla é formada pelos i—ésimos elementos dos
argumentos de zip que sdo validation_inputs e va_d/[1].
test_inputs = [np.reshape(x, (784, 1)) for x in te_d[0]]#Muda o formato

das imagens conjunto de testes de 28x28 para 784xl, enfileira os pixels

test_data = zip(test_inputs , te_d[1])# Cria o conjunto test_data atravé
s da func¢do interna zip que retorna um lista de tupla onde a i—-ésima
tupla é formada pelos i—ésimos elementos dos argumentos de zip que sdo
test_inputs e te_d[1].

return (training_data, validation_data, test_data) #Retorna os
conjuntos training_data , validation_data , test_data no formato de imagem

adequado para a rede receber em sua camada de entrada 784x1 pixels.

def vectorized_result(j):
e = np.zeros((10, 1))
e[jl = 1.0
return e

Nesse ponto, podemos escolher o nimero de camadas e neurdnios por camada, para
treinar os dados MNIST que foi carregado pelo método load_data_wrapper() no cédigo anterior.
Note que, também no cédigo anterior, convertemos as imagens de 28x28 para 784x1, isto é,
enfileiramos os pixels de cada imagem do conjunto de dados, desse modo, a rede terd trés camada
onde camada de entrada terd 784 neuronios(nimero de pixels da imagem) e camada de saida terd
10 neurdnios(um neurdnio para cada resultado possivel), por sua vez a camada oculta poderemos

testar quantidades de neurdnios de modo a melhorar o desempenho da rede.
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| training_data , validation_data , test_data = load_data_wrapper ()#Carrega os
conjunto de treinamento, validac¢do e de testes através do método

load_data_wrapper ()’ jd convetidos.

o

training_data = list(training_data)#/nsere os dados de treinamento em uma

lista .

w

4 net = Network([784, 30, 10])#Define o niimero de camadas e neuronios por
camada .
5 net.SGD(training_data , 10, 10, 3.0, test_data=test_data)#7Treina a rede onde
training_data , epochs=10, mini_batch_size=10, eta=3.0, test_data=

test_data .

6 ...Epoch 0 : 9029 / 10000
7 ...Epoch 1 9180 / 10000
8 ...Epoch 2 9317 / 10000
9 ...Epoch 3 9331 / 10000
10 ...Epoch 4 9398 / 10000
11 ...Epoch 5 9383 / 10000
12 ...Epoch 6 9393 / 10000
13 ...Epoch 7 9407 / 10000
14 ...Epoch 8 9385 / 10000
15 ...Epoch 9 9423 / 10000

Observe que em 10 épocas a rede atinge 94,23% de precisdo com o conjunto de testes.
Podemos agora, com a rede treinada, fazer predi¢des de imagens especificas. Vamos utilizar o

conjunto de validacdo validation_data para testar a rede com uma tnica imagem.

I validation_data = list(validation_data)#/nsere o conjunto de validacdo em

uma lista .

Vamos definir a fun¢do predict para predizer uma tnica imagem através do método

feedforward que gera a saida da rede ao ser apresentada uma imagem de entrada.

I predict = net.feedforward
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Agora podemos escolher uma imagem do conjunto de validacao e testar a rede neural

com uma determinada imagem.

I img = validation_data[87][0]1# O conjunto validation_data ¢é uma lista de
tuplas , onde cada tupla é da forma (x, y) sendo x uma imagem 784xl e y o
rotulo de 0 a 9. Desse modo, validation_data[86][0] é a tupla da 87

posi¢do e o [0] indica que estamos tratando de x.

I >>>predict (img)

2 ...array ([[1.64995963¢-08],

3 [9.36312714e-04],
4 [8.92430435e-03],
5 [9.31662871e-01],
6 [6.93058375e—-10],
7 [9.21360949e-05],
8 [4.43268556e-07],
9 [1.90307805e-06],
10 [5.59104491e-04],

11 [7.47985014e-05]1])

Para determinar qual o neur6nio com maior ativagdo podemos a fun¢do numpy argmax

como no codigo abaixo.

I >>>np.argmax (predict(img))#Retorna a posi¢do da maior componente da array,
isto é, a predi¢do da rede.

.3

o

Podemos verificar se predicao esta correta através da verificacdo do seu rétulo

I >>>r = validation_data[87][1]#0 87 indica a posicdo da tupla na lista e o 1
indica o rotulo y. Obs formato das tuplas (x, y).

2 >>>r




92

Podemos também utilizar a biblioteca matplotlib para visualizar a imagem predita. Para

isso, devemos antes, mudar o formato da imagem de acordo com o cédigo abaixo.

1

2 img2 = validation_data[87][0].reshape (28, 28)# O conjunto validation_data ¢é
uma lista tuplas, onde cada tupla ¢é da forma (x, y) sendo x uma imagem
784x1 e y o rotulo de 0 a 9. Desse modo, validation_data [87][0] é a
tupla da 87 posi¢cdo e o [0] indica que estamos tratando de x. A func¢do
reshape muda o formato da imagem de 784x1 para 28x28 para permitir a

visualiza¢do da imagem.

| import matplotlib.pyplot as plt

I plt.figure ()

[y}
ae]

—

—

.imshow (img)
3 plt.colorbar ()
4 plt.grid(False)
5 plt.show ()

0.0

6

Vamos agora testar a rede com uma imagem que ndo pertence ao conjunto de dados
MNIST. Podemos escrever um digito, escanear e testar se a rede consegue fazer a predigdo. Para

isso vamos utilizar o pacote Python PIL além do Matplotlib ja importado.

I >>>from PIL import Image
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Agora vamos utilizar o PIL para importar a imagem escaneada e nomeada como igm1

salva na mesma pasta do arquivo Jupyter notebook que estamos construindo a rede neural.

>>>image = Image.open(’ img4.png’)

Para visualizar a imagem importada utilizamos os cddigos abaixo.

>>>plt. figure ()
>>>plt.imshow (image)
>>>plt.colorbar ()
>>>plt. grid (False)

>>>plt.show ()

0 250
.
20 200
40 150
£0 100
80 50
100 . 0

Vamos utilizar uma sequéncia de c6digos para preparar a imagem de acordo com as
exigéncias da entrada da rede, isto €, vamos converter a imagem para o mesmo formato das

imagens do conjunto MNIST e depois converté-la para o formato de entrada 784x1.

>>>image.size #Mostra o formato da imagem carregada.

...(93, 103)

>>>img_resize = image.resize ((28,28))#Converte a imagem para o formato 28
x28 mesma dimensdo das imagens do conjunto MNIST.
>>>img_resize.size # Mostra as novas dimensoes da imagem.

...(28, 28)

>>>image_cinza = img_resize.convert(mode="L")#Converte a imagem para escala

de cinza
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>>>from numpy impeort asarray #importa o pacote asarray do Numpy, que tem

fung¢do de converter uma imagem para array.

>>>data = asarray(image_cinza)#Converte a imagem para um array numpy.

>>>data.shape #Mostra o formato de array numpy.

...(28, 28)

>>>img = np.reshape(data, (784, 1))#Converte o array numpy de acordo com as

exigéncias de entrada da rede, isto é, converte de 28x28 para 784xl.

Agora, que a imagem j4 foi tratada e estd de acordo com as exigéncias da rede, podemos

fazer a predigao.

>>>predict (img)

.array ([[1.49018560e-08],
[8.19521709e-02],
[8.44053498e-09],
[3.88963466e¢-08],
[7.15137593e-01],
[4.54803572e-07],
[5.80724567e-03],
[3.34103776e-03],
[2.34022611e-04],
[5.97088484e—-03]])

>>>np . argmax ( predict (img))

.4
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5 ROTEIRO DE APRESENTACAO DE REDES NEURAIS NO ENSINO BASICO

E proposto para o novo ensino médio que a escola converse com a realidade atual e
com os caminhos a serem seguidos pelos alunos em sua trajetéria profissional, trazendo o que é
essencial para o trabalho e para a vida em sociedade. A inteligéncia artificial estd cada vez mais
presente na vida das pessoas e nas mais variadas dreas como saude, seguranca e educagdo, sendo

utilizada para resolver diversos tipos problemas.

Trabalhar aplicacdes relevantes nas aulas de matematica desperta a curiosidade e o
interesse dos alunos para com o tema estudado e o processo de ensino-aprendizagem se torna

mais atraente e significativo. Nesse sentido Moran destaca,

Alunos curiosos e motivados facilitam enormemente o processo, estimulam as
melhores qualidades do professor, tornam-se interlocutores licidos e parceiros
de caminhada do professor-educador. Alunos motivados aprendem e ensinam,
avancam mais, ajudam o professor a ajudd-los melhor. (MORAN, 2000, p.17).

Nessa perspectiva, apresentaremos aos professores do ensino médio uma proposta de
ensino para educagdo basica, em aulas de matemadtica, com a temdtica redes neurais e Deep
Learning, tendo como pressuposto que a ciéncia de dados estd presente no nosso dia a dia e que
os profissionais na drea encontram-se em ndmero reduzido, enfim, evidenciar que existe um

mercado de atuagdo profissional muito promissor a ser desbravado.
5.1 Interpretacido geométrica da derivada a partir da taxa média de variacdo

Para treinar uma rede neural devemos encontrar os pesos € os bias que minimizam a
sua funcdo de custo, para isso, vamos utilizar os conceitos de maximos e minimos do célculo

diferencial, através do algoritmo gradiente descendente.

Para que os alunos compreendam o algoritmo utilizado para treinar as redes neurais
podemos trabalhar o conceito de derivada partir de sua interpretagdo geométrica, a inclinag¢do da
reta tangente a uma curva, feito a partir de aproximacdes de retas secantes e da taxa de variacao

média da funcio.

Considere uma curva que seja grafico de uma fungdo y = f(x) e P = (xg, f(z0)), um

ponto de f, onde sera tragado a reta tangente. Atribuindo a x um acréscimo Az = h, temos
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que a varidvel y sofrerd um acréscimo Ay, assim, saimos do ponto P(z,y) para um ponto

Q = (x4 Azx,y+ Ay). Veja o gréfico abaixo.

Figura 31 — Reta secante

Yo+ Ay +

T

Yo

Fonte: https://tex.stackexchange.com/questions/460632/tikz-and-secant-line-diagram. Acesso:
OUT, 2020.

<~
Observe que o coeficiente angular da reta secante r =P é m = %. Mantendo fixo o
ponto P e fazendo () variar na direcdo de P, temos que h vai se aproximando de zero, mas nao

zero. Veja o grafico abaixo.

Figura 32 — Aproximacdo de uma reta tangente por retas secantes

- ’,

Fonte: https://teX.stackexchaﬁée.com/questions/460632/tikz—and—secant—line—diagram. Acesso:
OUT. 2020.

Como () se aproxima de P, mas diferente de P, temos uma posicdo limite para ().

g
Informalmente, podemos definir a reta tangente a f em P, como sendo a reta r =P() quando ()
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estd na sua posicdo limite e a derivada de f no ponto P € a inclinacdo ou o coeficiente angular

da reta tangente a f em P.

Exemplo 5.1. sejay = f(z) = 22 ¢ P = (2,4) um ponto de f e um acréscimo Az = h e o
acréscimo de de y Ay = (2+h)? —4 = 4 +4h + hg — 4. Segue que o coeficiente angular da reta

secante €

%_4h—h2
Ax h

Para determinar a derivada, basta fazer Ax se aproximar de 0, isto é, fazer h se aproximar de 0,
o que implica que a reta secante se aproxima da reta tangente, e por sua vez, o coeficiente da reta

secante se aproxima do coeficiente da reta tangente. Note que

m:%: h(4—h)

Az h

Como h tende a 0, mas nunca € igual a 0, temos:

. . h(d=h) .
(L

Portanto a derivada de f(z) = 22

em z = 2 € 4, isto significa que em z = 2 a fun¢do f tem
uma taxa de crescimento igual a 4, desse modo, se nosso objetivo é encontrar o minimo de f,

tratando-a como uma fungao de custo, devemos reduzir x para minimizar f.

No exemplo anterior, foi mostrado a interpretacdo geométrica da derivada para uma
fun¢do com uma varidvel, mds a fungdo de custo nas redes neurais, tem como varidveis muitos
pesos e bias. Vamos ver como isso funciona como duas varidveis, a interpretagdo para n variaveis

¢ andloga. Considere a superficie z = f(z,y) representada no grafico abaixo.

Figura 33 — Grafico de uma funcdo de duas varidves
z

M/\

Fonte: https://tex.stackexchange.com/questions/479814/a-diagram-about-partial-derivatives-of-

fx-y. Acesso: OUT, 2020.



98

As fungdes de custos costumam ter graficos irregulares com muitos vales, mas para fins
de exemplo, essa superficie € satisfatéria. A interpretacdo geométrica das derivadas parciais de
z = f(x,y) s@o andlogas a de uma varidvel. A derivada parcial de com relagéo a x, g—f; no ponto
(r0,y0) € a inclinagdo da reta tangente a a curva gerada pela interse¢do do plano y = yp com a
superficie f, do mesmo modo, a derivada parcial de com relagdo a v, %]yc no ponto (zg,y0) €é a
inclinacdo da reta tangente a curva gerada pela interse¢do do plano = = xy com a superficie f.

Veja os gréficos abaixo.

Figura 34 — Interpetracdo geométrica da derivada parcial em funcdes de duas varidves

Inclinagdo na direcdo de x Inclinagdo na diregdo de y

0
oL (@o,00) :

(z0,Y0)

Fonte: https://tex.stackexchange.com/questions/479814/a-diagram-about-partial-derivatives-of-
fx-y. Acesso: OUT, 2020.

Exemplo 5.2. Considere a fungio z = f(z,y) = 22 4+ y? + 10. Para calcular a derivada parcial
com relacdo a x, %, devemos considerar y = 19 uma constante e derivar com relacdo a x do

mesmo modo como em fungdo real de uma variavel real.

of

L _9

or "
Analogamente temos:

of

L _9

oy Y

Onde % =2re % = 2y sdo as taxas de variagdo da superficie nas dire¢des dos eixos x

e y respectivamente.
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5.2 Deep learning e a visio computacional

Vamos treinar um modelo de rede neural para reconhecimento de imagens, neste caso
imagens de digitos manuscritos. Para tal vamos usar o keras € uma API de alto nivel para
construir e treinar modelos no TensorFlow que € uma biblioteca completa de c6digo aberto
para machine learning. Para usar o TensorFlow; disponivel para Ubunto, Windows, macOS e
Raspberry Pi; € necessario fazer sua instalacio com o gerenciador de pacotes pip do Python

usando os codigos abaixo

# Requer o pip mais recente

pip install ——upgrade pip

# Versdo estdvel atual para CPU e GPU

pip install tensorflow

# Se preferir tente também a compilacdo de visualizacdo (instdvel)

pip install tf-nightly

Com o Tensorflow instalado, devemos importar as bibliotecas a serem utilizadas para

treinar o modelo que neste caso temos o TensorFlow e a API Keras do TensorFlow.

>>> import tensorflow as tf #importe tensorflow como tf

>>> from tensorflow import keras #do tensorflow importe keras

Além das Bibliotecas auxiliares

>>> import numpy as np #importe numpy como np

>>> import matplotlib.pyplot as plt #importe matplotiib.pyplot como plt

O préximo passo € importar o conjunto de dados MNIST que se encontra na API keras.

>>> (train_images , train_labels), (test_images, test_labels) = tf.keras.

datasets . mnist.load_data ()
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Com o cédigo acima é carregado o conjunto de dados na forma de quatro NumPy arrays

onde:
* Os arrays train_images e train_labels: E o conjunto de treinamento, dividido em duas
numpy arrays. A primeira com as classes e a segunda com os rétulos;

* Os arrays test_images e test_labels : E o conjunto de teste configurado da mesma forma

do conjuto de treinamento.

No conjunto MNIST, as imagens sdo arrays NumPy de 28x28, com os pixels variando
entre 0 e 255. As labels (rétulos) sdo arrays de inteiros variando de 0 a 9, onde cada valor tem

uma classe que corresponde a respectivo digito conforme a tabela abaixo.

Figura 35 — Tabela de correspondencia entre classes e rotulos

Classe | Label(rétulo)
Zero 0
Um 1
Dois 2
Trés 3
Quatro 4
Cinco 5
Seis 6
Sete 7
Oito 8
Nove 9

Fonte: Elaborada pelo autor.

Cada imagem tem apenas um rétulo (label) que representa a qual classe representa. Como
os nomes das classes nao estdo incluidas no conjunto de dados, podemos armazenar os nomes

das classes para uso posterior com o c6digo abaixo.

>>> class_names = [’Zero’, 'Um’, 'Dois’, ’Trés’, ’“Quatro’,

Cinco’, ’Seis’, ’Sete’, *0Oito’, ’Nove’]
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Com os dados importados, podemos agora, explorar os dados e verificar a sua forma com

o comando .shape

>>> train_images .shape

(60000, 28, 28)

Assim o conjunto tem 60000 imagens, onde cada imagem € representada por um NumPy

array de 28228

Com o camando /en() podemos verificar o nimero de elemento do conjunto train_labels

que € o conjunto de rétulos do conjunto de treinamento.

>>> len(train_labels)

60000

Do mesmo modo, verificamos as configuracdes do conjunto de testes

>>> test_images.shape
(10000, 28, 28)
>>> len(test_labels)

10000

Note que o conjunto dos rétulos € uma numpy array de inteiros como dito antes, veja.

>>> train_labels

array ([5, 0, 4, ..., 5, 6, 8], dtype=uint8)

A préxima fase € o pré-processamento dos dados, se escolhermos uma das imagens do
conjunto de treinamento, por exemplo, a nimero 5 veremos que os pixels estdo variando entre 0

e 255

>>>plt. figure () #cria wma nova figura ou ativa wuma figura existente .
>>>plt.imshow (train_images [5]) #Exibe os dados como uma imagem em 2D.
>>>plt.colorbar () #Adiciona uma barra de cores a um grdfico.

>>>plt. grid (False) #Configura as linhas de grade: Com linhas (True) sem

linha (False).
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>>>plt.show #Mostra a figura

250
200
150

100

Observe, na imagem acima, que a tonalidade dos pixels das imagens do conjunto MNIST
varia de 0 a 255. Antes do treinamento do modelo, € conveniente escalar os valores dos pixels
entre 0 e 1, para isso, dividimos os valores por 255.0. E importante observar que o conjunto de

treinamento e o conjunto de testes devem ser pré-processados da mesma maneira.

>>>train_images = train_images / 255.0

>>>test_images = test_images / 255.0

Podemos analisar se os dados estao prontos para construgdo e treinamento da rede neural,
para isso, vamos utilizar o c6digo abaixo para visualizar as 16 primeiras imagens do conjunto de

treinamento com 0s respectivos nomes das classes a qual pertence.

>>>plt. figure (figsize=(10,10)) #Crie ou ative uma figura. existente/figsize
(float , float): determina a largura e altura da imagem em polegadas.
>>>for i in range(16): # para [ em range(25)=[0,2,...,24]
plt.subplot(5,5,i+1)#Divide a imagem em 25 imagens.
plt. xticks ([])#retira a escala do eixo x.
plt.yticks ([])#retira a escala do eixo y.
plt. grid (False)
plt.imshow (train_images[i], cmap=plt.cm.binary)#Exibe os dados como
uma imagem em 2D. train_images[i]:i—ésima imagem de train\_images
plt.xlabel (class_names[train_labels[i]]), cmap: colormap define a
cor em escala de cinza.

>>>plt.show () #Mostra a figura
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Cinco Zero Quatro Nove
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Dois Urn Trés Um Quatro
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> & 0
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Quatro Zero Nove Um Um

Para construir o modelo de uma rede neural devemos, primeiramente, fazer a configuracio
das camadas e, por fim, compilar o modelo. Como vimos, ao encadear as camadas, o aprendizado
¢ a otimizacao dos pesos sindpticos a fim de minimizar a funcao de custo. Usando tf.keras temos

modelos prontos que fazem praticamente todo o trabalho automaticamente.

Vamos utilizar, para treinar a rede neural, o modelo sequencial do keras que é apropriado
para uma pilha simples de camadas onde cada camada tem exatamente um tensor de entrada e

um tensor de saida.

Definicao 5.1. Tensores sdo arrays multidimensionais, que vao fluindo pelos neurdnios ou nés

da rede neural.

>>>model = keras.Sequential ([
keras.layers. Flatten (input_shape=(28, 28)),
keras.layers .Dense (128, activation="relu’),
keras.layers.Dense (10, activation="softmax’)

1)
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A primeira camada da rede neural, tf.keras.layers.Flatten, transforma o formato da
imagem atual que € um array de duas dimensoes (28x28 pixels) em um array de uma utnica
dimensao de (28%28=784 pixels), isto €, enfileira os pixels. Observe que esta camada s6 tem esta

func¢do de formatagdo dos dados, ndo tem pardmetros para aprender.

As duas outras camadas keras.layers.Dense com 128 e 10 n6s (ou neurdnios) respectiva-
mente sdo full connected (totalmente conectadas). A segunda camada com 10 nds, retorna um
array de 10 probabilidades, onde cada uma delas indica a probabilidade de que a imagem de

testada pertenga a cada uma das 10 classes, que somadas retorna resultado 1.

O préximo passo € compilar o modelo, mas € necessdrio fazer algumas configuracdes

adicionais.

>>>model. compile (optimizer="adam’,
loss=tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy (
from_logits=True),

metrics=[accuracy’])

Onde:

* Optimizer E como o modelo atualiza os pesos de acordo com a funcdo de perda;

* Joss ou fungdo loss (fun¢do de perda) mede a precisdo do modelo em cada passo do

treinamento, com objetivo minimiz4-lo.

* Metrics Usada para monitoramento dos passos de treinamento e teste. No caso de accuracy

se trata da fracdo das imagens que foram classificadas corretamente.
5.2.1 Treinamento do modelo
Para treinar uma rede neural artificial devemos seguir os passos abaixo:

1. Alimentar a rede com os dados de treinamento, que neste caso sdo as arrays train_imagens

e train_labels;
2. Durante o treinamento o modelo aprende a associar as imagens aos respectivos rotulos;

3. E feito predi¢des com conjunto de teste que neste caso é a array test_imagens
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4. E feito a verificacdo da precisio das das predi¢des com os rétulos do conjunto de teste,

que neste caso € a array test_labels

Para iniciar o treinamento usamos o método model.fit()

I >>> model. fit (train_images , train_labels , epochs=15)#A rede ¢ alimentada

com o conjunto de treinamento (train_images, train_labels) por 15 épocas

0o

loss: 0.2036 — accuracy: 0.9238 #Obtendo 92,38\% de precisdo

Agora, vamos avaliar a desempenho do modelo com o conjunto de testes.

I >>> test_loss , test_acc = model.evaluate (test_images , test_labels , verbose
=2) #verbose=2 detalha o processo como uma linha de log por época

...313/313 - 1s — loss: 0.3387 — accuracy: 0.8843

[\S)

Observe que a accuracy teve uma performance um pouco menor com o conjunto de
teste em relacdo ao conjunto de treinamento. Essa diferencga entre a accuracy do conjunto de

treinamento e o conjunto de teste representa um overfitting (sobreajute).

Como o modelo j4 esta treinado, vamos usi-lo para fazer algumas predi¢des de imagens.

I >>> probability_model = tf.keras.Sequential ([ model,

[\S)

tf.keras.layers.Softmax () ])

I >>> predictions = probability_model.predict(test_images)

Com este cddigo, estamos usando o modelo treinado para fazer a predi¢ao de todas as
imagens do conjunto de testes. como exemplo, podemos verificar qual a décima predi¢cao como a

seguir:

>>> predictions [10]

array ([9.9999809e-01, 8.1870361e—-16, 1.9300867e¢-06, 2.5660890e-11,
3 5.4148463e—-18, 4.0930523e-10, 2.9532365e-10, 4.9846087¢-09,
4 7.2152120e—-13, 9.8541431e-10], dtype=float32)

[\
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Observe que a predi¢do € um array com dez nimeros, que indica a confianca do modelo

para qual classe a imagem pertence, O maior valor serd a classe predita.

I >>> np.argmax(predictions [10])

2

Podemos verificar se 0 modelo acertou a predi¢do consultando o conjunto fest_labelscom

o seguinte codigo.

I >>> test_labels[10]

2

O que mostra que a rede neural fez a previsdo correta. Podemos fazer um grafico de

barras indicando as probabilidades de cada classe para uma determinada imagem utilizando os

cddigos a seguir.

I >>> def plot_image(i, predictions_array , true_label , img):

2

3

4

5

6

true_label , img = true_label[i], img[i]
plt.grid (False)
plt.xticks ([])
plt.yticks ([])

plt.imshow (img, cmap=plt.cm.binary)

predicted_label = np.argmax(predictions_array)
if predicted_label == true_label:

color = ’blue”’
else:

color = ’red’

plt.xlabel ("{} {:2.0f}% ({})".format(class_names|[predicted_label],
100xnp .max( predictions_array),
class_names|[true_label]),

color=color)
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>>>def plot_value_array (i, predictions_array , true_label):
true_label = true_label[i]
plt.grid (False)
plt. xticks (range(10))
plt.yticks ([])
thisplot = plt.bar(range(10), predictions_array , color="#777777")
plt.ylim ([0, 1])

predicted_label = np.argmax(predictions_array)

thisplot[predicted_label].set_color(’red”’)

thisplot[true_label].set_color(’blue’)

O cd6digo acima introduziu as configuragdes de plotagem, onde rétulos de predigcdo

correta aparecerao na cor azul e os rétulos de predi¢do incorretas aparecerdo em vermelho.

>>> 1 =0

>>>plt. figure (figsize=(6,3))

>>>plt.subplot(1,2,1)

>>>plot_image (i, predictions[i], test_labels , test_images)
>>>plt.subplot(1,2,2)

>>>plot_value_array (i, predictions[i], test_labels)

>>>plt.show ()

Sete 100% (Sete)

=
-
(%]
L
o
[}
-
-
=]
=

>>> 1 = 149

>>>plt. figure (figsize=(6,3))

>>>plt.subplot(1,2,1)

>>>plot_image (i, predictions[i], test_labels , test_images)
>>>plt.subplot(1,2,2)

>>>plot_value_array (i, predictions[i], test_labels)



7 >>>plt.show ()
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Podemos plotar as n primeiras predi¢des, com seus respectivos rétulos, com as mesmas

configuracdes da plotagem anterior, veja o codigo.

num_rows =
num_cols =

num_images

3
3

num_rowss#num_cols

plt.figure(figsize=(2+2%xnum_cols, 2xnum_rows))

for i

plt.subplot(num_rows,

plot_image (i,

predictions[i],

in range(num_images):

2«num_cols ,

test_labels ,

25i+1)

plt.subplot(num_rows, 2snum_cols, 2%i+2)

plot_value_array (i,

plt.tight_layout ()

plt.show ()

predictions[i],

Sete 100% (Sete)

0123456789

Dois 100% (Deis)

test_labels)

test_images)

/

01234567889

Um 100% {Um}

[

Zero 100% (Zera)

0123456789

Quatro 100% (Quatra)

Um 100% (Um}

0123456789

0123456789

3

Quatro 100% (Quatro)

Nove 100% (Nove)

01234567889

Seis 77% (Cinco)
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Enfim, como o modelo ja treinado e verificado no conjunto de testes podemos usé-lo
para fazer a previsdo de uma tinica imagem especifica, seja do conjunto de teste ou uma imagem
em pasta. Primeiramente vamos fazer a previsdo de uma tnica imagem do conjunto de testes,
para isso criamos a varidvel img e armazenamos a segunda imagem do conjunto de testes, além

de verificar a sua forma.

>>>img = test_images|[1]
>>>print (img. shape)
...(28, 28)

Note que a imagem tem o tamanho de 28x28 mesmo tamanho de entrada da rede. O
tf.keras é otimizado para fazer previsdoes em lote de imagens a cada vez. Desse modo temos que

criar um lote com apenas uma imagem.

>>>img = (np.expand_dims (img,0))
>>>print (img. shape)
...(1, 28, 28)

Agora temos um lote com apenas uma imagem de acordo com as configuracdes de

entrada da rede e ja podemos prever o rétulo dessa imagem.

>>>predictions_single = probability_model.predict(img)

>>>print(predictions_single)

...[[7.6395119e-13 6.5146011e-08 9.9999988e-01 7.3857691e—-12 3.4266978e-24
2.7366560e—-11 3.5776493e—-11 1.8359487e-18 1.3914259e-09 1.4105835e-19]]

>>>plot_value_array (1, predictions_single[0], test_labels)

>>>g = plt.xticks(range(10), class_names, rotation=45)

o LE P E S
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I >>>np.argmax (predictions_single [0])

2 ...2

Vamos agora fazer a predi¢ao de uma imagem localizada em uma pasta do disco local.
Para isso devemos fazer todo o tratamento da imagem de modo que fique compativel com a

entrada da rede. O cédigo abaixo importa mddulos necessarios para o tratamento da imagem

I >>>from keras.preprocessing .image import ImageDataGenerator, array_to_img,

img_to_array , load_img

O préximo codigo insere a imagem na variavel img a partir de um caminho do disco.

I >>>img2 = load_img( img3.png’)

2 >>>img2

I >>>print (img.mode)

...RGB #RedGreenBlue

[\S)

Usando o comando .mode vemos que o canal de formato de pixel da imagem é RGB.

Devemos converter a imagem para o formato (28, 28) e em escala de cinza.

I >>>from matplotlib import image

[\S)

>>>from matplotlib import pyplot

I >>>img_resize = img.resize ((28,28)) #Redimensiona a imagem para (28, 28).
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I >>>image_cinza = img_resize.convert(mode="L") #Converte a imagem em escala
de cinza.

2 >>>image_cinza

w

Como a rede foi configurada para fazer previsdes em lote de imagens a cada vez, vamos

criar um lote com image_cinza.

I >>>img2 = (np.expand_dims(image_cinza , axis=0))#axis=0 determina a posicdo

onde o eixo serd inserido

I >>>img2.shape #Retorna a forma da matriz, isto é, uma tupla referente ao ni

mero de elementos de cada dimensdo.

o

(1, 28, 28) #Eixo inserido na primeira posicdo: axis=0

Podemos visualizar a imagem com o cédigo abaixo

I >>>plt.figure ()

2 >>>plt.imshow (img3[0])
3 >>>plt.colorbar ()

4 >>>plt. grid(False)

5 >>>plt.show ()
0 140
F|
%
&
.
"
[] 5 10 15 20 b3 ¢

Note que os valores de pixel estdo no intervalo de 0 a 143, devemos redimensionar esses

6

valores para o intervalo de 0 a 1 antes de inserir na rede neural.
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>>>img3 = img3 / 143.0

Agora a imagem estd pronta para ser predita pela rede.

>>>predict = probability_model. predict(img3)

>>>predict
.array ([[9.4660956e-01, 1.8237397e-04, 4.8826247¢-02, 1.5532545e-06,
1.2159522e-03, 2.3121331e-05, 3.6144556e-04, 2.6822658¢-03,
9.1493923e-05, 5.8982700e-06]], dtype=float32)

>>>np.argmax (predict)#Calcula o maior argumento do array predict

..0

Podemos visualizar a previsdo através de um gréfico de barras que mostra as probabi-
lidades como fizemos anteriormente. Em azul a previsdo correta e em vermelho as previsdes
incorretas, para isso temos que criar antes uma numpy array com dtype=uint8 com o rétulo

correto para img3.

>>>img3_labels = np.array ([0,], dtype=np.uint8)
>>>img3_labels

.array ([0], dtype=uint8)

>>>i = 0

>>>plt. figure(figsize=(6,3))
>>>plt.subplot(1,2,1)

>>>plot_image (i, predict[i], img3_labels, img3)
5 >>>plt.subplot(1,2,2)

>>>plot_value_array (i, predict[i], 1img3_labels)

>>>plt.show ()
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CONSIDERACOES FINAIS

Diante de uma sociedade moderna € evidente a necessidade de uma educacao de qualidade
para todos, porém tem sido um desafio para os professores proporcionar aulas inovadoras. O
mundo educacional tem mudado e exige-se um profissional capacitado que tenha conhecimento
multidisciplinar, capaz de interagir € manipular as novas tecnologias, que estd cada vez mais
presente nas mais diversas atividades que realizamos, ndo sendo diferente na educacao, trazendo

novas possibilidades para enriquecer as aulas.

Assim, o presente trabalho propde aos professores de matemdtica a utilizac@o de redes
neurais e deep learning no ensino bdsico, com a finalidade de se adequar as novas realidades e
deixar o ensino de matemadtica mais significativo, visando combater o desinteresse dos alunos,
visto que, temas que envolve tecnologia sdo agradaveis aos estudantes tornando as aulas mais

atrativas e participativas.

A apresentacdo aos docentes de propostas de trabalhos de ensino-aprendizagem, com
temas atuais e relevantes, além de melhorar a qualidade do processo de ensino-aprendizagem,
pode despertar, nos alunos, o interesse na drea estudada, abrindo assim, novas opg¢des para

escolha das carreiras profissionais a seguir.

A formacdo continuada de professores de matematica, necessita de estratégias que
oferecam um significado relevante e atual a construcdo de seus conceitos. E, nesse contexto, este
trabalho mostra que novas tecnologias tém grande potencial para enriquecer a pratica pedagogica

no ensino de matematica.

Portanto, as novas préticas interdisciplinares no ensino complementam a aprendizagem
de forma relevante, faz o aluno gostar de aprender, impulsionado por conhecimentos atuais e
relevantes para seu modo de viver, transformando realidade escolar e construindo um momento

de €xito na pratica pedagogica.
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A NOCOES DE NUMPY

O Numpy € uma biblioteca cientifica do Python feita para trabalhar com dlgebra linear.
A classe array do Numpy é chamada de ndarray e oferece mais funcionalidades que a biblioteca
array padrdo do Python que trabalha apenas com matrizes unidimensionais. O numpy traz uma
grande quantidade de funcdes e operacdes amplamente utilizadas nos algoritmos de modelos
de aprendizado de maquina, processamento de imagens e computagdo grifica, além de tarefas
matemdticas como integracdo numérica, diferenciac@o interpolacdo. A biblioteca pode ser usada

como substituto do MATLAB combinado com o Scipy e Matplotlib.

Os Arrays NumPy sdo usados para armazenar os dados de treinamento dos mais diversos
tipos como imagens que sdo representadas por array multidimensional, e também os parametros

de aprendizado do modelo utilizado.

Como estamos trabalhando com o pacote anaconda o numpy ja vem instalado e o que

temos que fazer apenas € importar o numpy com o comando abaixo.

Exemplo A.1.

>>> import numpy as np#importa a biblioteca NumPy e renomeia como np.

O Conceito mais relevante no NumPy € o Array, chamado ndarray, que € uma tabela
de elementos todos do mesmo tipo, normalmente nimeros, com grande nimero de fungdes e
operagdes, o que facilita a velocidade de escrita do cddigo e com desempenho excelente. Veja

como criar um array NumPy no exemplo abaixo.

Exemplo A.2.

>>> arr = np.array ([[1l, 2, 3, 4, 5], [6, 7, 8, 9, 10]])
>>> arr
array ([[ 1, 2, 3, 4, 5],
[ 6, 7, 8, 9, 10]])

No exemplo acima temos um array com duas dimensdes com cinco elementos.
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Podemos criar arrays unidimensionais com sequencias de nimeros com o atributo

np.arrange(), para redimensionar um array usamos o atributo .reshape, veja no exemplo abaixo.

[\e)

w

6

Exemplo A.3.

>>> arr =
>>> arr
.array ([0, 1, 2,
>>> arr_r =
>>> arr_r
1],
31D

.array ([[O,
[2’

np.arange (4)

3D
np.arange (4) .reshape (2, 2)

Com arrays NumPy podemos somar, subtrair, multiplicar e dividir, vejamos alguns

exemplos de operagdes com arrays.

Exemplo A .4.

>>> a = np.array ([[],

>>> b = np.array ([[5,
>>> a+b
array ([[ 6, 8],
[10, 12]D)
>>> a-b
array ([[ 5, 12],
(21, 32]])
>>> axb # Note que
usual de
array ([[ 5, 12],
(21, 32]])
>>> al/b
array ([[0.2

[0.42857143,

matrizes .

2],
6]’

esta

i

0.5

(3,
(7,

411)
81D

multiplicacdo é feita

0.33333333],
1D

elemento a elemento ,

ndao é

a

A multiplicacao de arrays usual, pode € feita com o método .dot.

Exemplo A.S.
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>>> np.dot(a, b)
array ([[19, 22],
[43, 501])

A func¢do Numpy np.random.randn() é usada para criar um Numpy array aleatoriamente,

de modo que, os elemento geram distribuicdes gaussianas com 0 de média e 1 de desvio padrao.

Exemplo A.6.

>>> k = np.random.randn(3,3)
>>> k
.array ([[-1.23689552, 1.11827602, 0.31976829],
[ 0.09536155, -1.86599742, -1.00528972],
[-0.75937376, -0.79048878, -0.37162402]])

>>>np.mean(k) #Calcula a média aritmética do elemento do array Numpy.

...—0.49958482009219174
>>>k.std () #Calcula o desvio padrdo dos elemento do array Numpy.

...0.8483783002343603

Podemos calcular o produto escalar de matrizes em python usando a funcio numpy.dot().

Exemplo A.7.

>>>v = np.array ([(1, 2), (2, 2)])
>>>v
.array ([[1, 2],
(2, 211
>>>w = np.array ([(2, 2), (1, 2)])
>>>W
.array ([[2, 2],
(1, 21D
>>>u = np.dot(v, w)
.array ([[4, 6],
(6, 811
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B NOCOES DE PANDAS

O Pandas € a mais completa biblioteca Python usada para manipulagao, leitura e visuali-

zacgdo de dados, sendo fundamental para se trabalhar com anélise de dados. O Pandas ja vem

instalado e o que temos que fazer apenas € importar o Pandas com o comando abaixo.

Exemplo B.1.

I >>> import pandas as pd#importa a biblioteca Pandas e renomeia como pd.

o

w

W

6

Em Pandas, destacamos duas estruturas de dados:

Séries sdo objetos unidimensionais, uma lista de valores, semelhante a um array, que

possui indice, chamado index.

>>> s = pd. Series ([2,4,6,8,10])

>>> s

0 2
1 4
2 6
3 8
4 10

dtype: int64

Note que, como ndo definimos os indices, foi gerado o padrao. Veja, no cédigo abaixo,

como podemos definir indices.

>>> idades = pd.Series([5,4,6,9,15], index=[’Maria’, ’Rafael’, ’Jdlia’
, 'Carlos’, ’Marcos’])

>>> idades

Maria

Rafael

Juilia

Carlos

L O O B~ W

Marcos 1

dtype: int64
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A funcdo do index facilitar a referéncia do valor usando o seu rétulo.

>>> idades [’ Maria’ ]

10

Outras funcionalidades proporcionadas pela estrutura Series € que seus métodos fornecem
dados estatisticos sobre seu valores, como média .mean(), variancia .var() e desvio padrdo

.std(). Podemos utilizar o codigo .describe() para resumir as estatisticas da Series.

>>> idades.describe ()

count 5.000000
mean 7.800000
std 4.438468
min 4.000000
25\% 5.000000
50\% 6.000000
75\% 9.000000
max 15.000000

dtype: float64

DataFrame: E uma estrutura bidimensional, andloga a uma planilha. veja o cédigo abaixo.

>>> df = pd.DataFrame({ Aluno’:[ *Maria’, ’Rafael’, ’Jdlia’, ’“Carlos’,
>Marcos’], ’Notas’:[6.5, 7.0, 9.0, 8.5, 7.5], ’Faltas’
:[1,0,3,2,51})

>>>df

Aluno Notas Faltas

0  Maria 8.5 1
1 Rafael 7.0 0
. Jillia 9.0 3
3 Carlos 8.5 2
4 Marcos ¥h 4]
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Podemos acessar os valores de uma coluna pelo respectivo nome.

1 >>> df[’Notas’]

20 6.5
31 7.0
42 9.0
53 8.5
6 4 7.5

7 Name: Notas, dtype: float64

Podemos, também, utilizar o método .describe() para visualizar o resumo dos dados

estatisticos do DataFrame.

1 >>> df.describe ()

Notas Faltas

count 5000000 5000000
mean 7.700000 2200000
std 1.036822 1923538
min  6.500000 0.000000
25% 7.000000 1.000000
50% 7.500000 2.000000
75% 8500000 3.000000
max 9.000000 5000000

[\e)

Podemos utilizar o método loc para resgatar dados do DatraFrame pelo index.

1 >>> df.loc[3]

2 Aluno Carlos
3 Notas 8.5
4 Faltas 2

w

Name: 3, dtype: object

O Pandas pode, também, fornece uma extensa gama de funcionalidades para leitura e
andlise de dados prontos. O Pandas pode ler diversos tipos de arquivos como csv, xIsx e html,
para isso, basta utilizar os cdigos pd.read_csv, pd.read_xlsx e pd.read_html respectivamente.
Vamos carregar os dados housing.csv que mostra o preco de casas em diferentes regides da

California.
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I >>> pd.read\_csv( housing.csv’)

longitude latitude housing_median_age total_rcoms total_bedrooms population h hold dian_house_value ocean_proximity

0 -122.23 37.88 41.0 880.0 129.0 3220 126.0 8.3252 452600.0 NEAR BAY

1 -122.22 37.86 21.0 7099.0 1106.0 2401.0 1138.0 8.3014 358500.0 MEAR BAY

2 -122.24 37.85 52.0 1467.0 190.0 496.0 177.0 7.2574 352100.0 NEAR BAY

3 -122.25 37.85 52.0 1274.0 235.0 558.0 219.0 5.6431 341300.0 MEAR BAY

4 -122.25 37.85 52.0 1627.0 280.0 585.0 259.0 3.8462 3422000 NEAR BAY
20635 -121.09 3048 25.0 1665.0 3740 845.0 330.0 1.5603 78100.0 INLAND
20636 -121.21 39.49 18.0 697.0 150.0 356.0 114.0 2.5568 T7100.0 INLAND
20637 -121.22 3843 17.0 2254.0 485.0 1007.0 433.0 1.7000 92300.0 INLAND
20638 -121.32 39.43 18.0 1860.0 409.0 741.0 349.0 1.8672 54700.0 INLAND
20639 -121.24 39.37 16.0 2785.0 616.0 1387.0 530.0 2.3886 89400.0 INLAND

20640 rows x 10 columns




124

C NOCOES DE MATPLOTLIB

O Matplotlib € uma biblioteca Python destinada para criar graficos em Python. Para

utilizarmos essa biblioteca devemos importéd-la com o seguinte codigo.

Exemplo C.1.

>>> import matplotlib.pyplot as plt

O pyplot € uma estrutura do matplotlib que o faz funcionar de modo semelhante ao
MATLAB, isto é, cada funcao do pyplot faz uma alteragdo no grafico. Assim podemos criar

grificos com poucas linhas de c6digo e de modo muito intuitivo como no exemplo abaixo.

(3]

Exemplo C.2.

#Primeiro definimos as varidveis
>>x = [1,2,3,4,5,6,7, 8,9, 10]
>>>y = [1, 4 , 9, 16, 25, 36, 49, 64, 81, 100]

# Inserindo descrig¢oes no grdfico
>>>plt.scatter (x,y) #cria um grdfico de dispersdo
>>>plt. title (’Exemplo de de Titulo’)
>>>plt. xlabel (’Primeira varidvel’)

>>>plt.ylabel (’Segunda varidvel )

#Inseri uma legenda para o grdfico de dispersdo.
>>>plt.scatter (x, y, label = 'Exemplo de Legenda’)

>>>plt.legend ()

#Mostra o grdfico criado

>>>plt.show
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Exemplo de de Titulo

100 1 » Exemplo de Legenda [ ]
80 [ ]
T
2 L
5 01
=
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o e =
T T T T T
2 4 & B 10

Frimeira varigvel

Exemplo C.3.

1 >>> plt.bar(x, y) #cria um grdfico de barras

2 >>> plt.show #mostra o grdfico

100 -

20 1

Podemos também construir mais de um grafico em uma tunica figura, de uma sé vez,

usando o comando plt.subplot como no exemplo abaixo.

Exemplo C.4.

I >>>z = np.arange(-100,100,1)

2 >>>f = —zxx2-4

3>>>g =z

4 >>>h = z=*x4

5 >>>1 = z#x%5

6 >>> plt.figure(figsize =(8,8))#define a altura e a largura da figura
7 >>>plt.subplot(2,2,1)

8§ >>>plt.plot(z, f)

9 >>>plt.subplot(2,2,2)
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>>>plt.
>>>plt.
>>>plt.
>>>plt.

>>>plt.

>>>plt

126

plot(z, g)
subplot(2,2,3)
plot(z, h)
subplot(2,2,4)
plot(z, 1)

.show

2000 4

~4000 1

6000 1
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=10000
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e
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0.0

-1

=

—Too

-0 0 0 100 -100 50 0 @ 100

Como vimos o Matplotlib disponibiliza diversas funcionalidades para personalizar os

gréaficos sendo, desse modo, uma biblioteca muito utilizada para tratamento de dados.
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