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Apresentação pessoal

Formação acadêmica

Formação Técnica

ETEC Jorge Street - 2005 - Eletrônica

Graduação

UFABC - 2010 - Ciência e Tecnologia

UFABC - 2014 - Engenharia Aeroespacial

UFABC - 2017 - Licenciatura em Matemática

Pós-Graduação Lato Sensu

UNINOVE - 2011 - Gestão Empresarial (Especialização)

Pós-Graduação Stricto Sensu

UFABC - 2015 - Engenharia Mecânica (Mestrado)

USP - em curso - Engenharia Elétrica (Doutorado)
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Apresentação pessoal

Formação acadêmica

Área técnica
IBGE - 2009 à 2010 - agente de pesquisa
UFABC - 2010 até agora - técnico de TI

Docência
UFABC - 2008 à 2016 - monitor (matemática/aeroespacial)
UFABC - 2015 - professor voluntário (controle)
FATEC - 2016 à 2017 - professor universitário (engenharia)
UFABC - 2017 - professor de Excel
UFABC - 2018 até agora - professor de extensão (educação
financeira)
IFSP - 2019 - professor universitário (matemática)

Área financeira
Criptomoedas - 2017 (Swing e Day Trade)
Opções de ações - 2018 (Swing trade com estruturas)
Dólar futuro - 2018 (Day trade com tape reading)
Ações e BDR’s - 2018 até agora (Position)
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Definição

DEFINIÇÃO

Eduardo Palhares Júnior Machine Learning 6 / 120



Definição

Arthur Samuel

Machine Learning: O campo de estudo que dá aos computadores a
capacidade de aprender sem serem explicitamente programados

Eduardo Palhares Júnior Machine Learning 7 / 120



Definição

Tom Mitchell

"Diz-se que um programa de computador aprende com a experiência
E com relação a alguma classe de tarefas T e com a medida de de-
sempenho P, se seu desempenho nas tarefas em T , medido por P,
melhorar com a experiência E ."

Exemplo: Jogando damas.

E = a experiência de jogar muitos jogos de damas.
T = a tarefa de jogar damas.
P = a probabilidade de o programa vencer o próximo jogo.
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Aprendizagem supervisionada

Aprendizagem supervisionada

No aprendizado supervisionado, recebemos um conjunto de dados e
já sabemos como deve ser nossa saída correta, tendo a ideia de que
existe uma relação entre a entrada e a saída.

Os problemas de aprendizado supervisionado são classificados em:

Regressão

Quando estamos trabalhando com variáveis contínuas

Classificação

Quando estamos trabalhando com variáveis discretas

Eduardo Palhares Júnior Machine Learning 9 / 120



Aprendizagem supervisionada Regressão

REGRESSÃO
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Aprendizagem supervisionada Regressão

Lucratividade por densidade demográfica
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Aprendizagem supervisionada Regressão

Regressão Linear
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Aprendizagem supervisionada Regressão

Representação do modelo
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Aprendizagem supervisionada Regressão

Função hipótese

hθ(x) = θ0 + θ1x
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Aprendizagem supervisionada Regressão

Função custo

J (θ1, θ2) =
1

2m

m∑
i=1

(hθ (xi)− yi)
2
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Aprendizagem supervisionada Regressão

Gradiente descendente

∂

∂θj
J(θ) = (hθ(x)− y) xj
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Aprendizagem supervisionada Regressão

Gradiente descendente

θ1 := θ1 − α
d

dθ1
J(θ1)
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Aprendizagem supervisionada Regressão

Regressão linear - Função custo
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Aprendizagem supervisionada Regressão

Regressão linear - Função custo
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Aprendizagem supervisionada Regressão

Regressão linear - Gradiente descendente
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Aprendizagem supervisionada Regressão

Regressão linear - Gradiente descendente
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Aprendizagem supervisionada Regressão

Regressão linear multivariada

Se o problema depende de vários parâmetros, a função hipotese vai
depender de várias variáveis.

hθ(x) = θ0 + θ1x1 + θ2x2 + θ3x3 + . . .+ θnxn

Computacionalmente é vantajoso utilizar vetores

hθ = [θ0 θ1 . . . θn]


x0
x1
· · ·
xn

 = θT x

Basta adicionar um índice referente ao parâmetro

θj := θj − α
1
m

m∑
i=1

(
hθ

(
x (i)
)
− y (i)

)
x (i)

j
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Aprendizagem supervisionada Regressão

Normalização da escala
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Aprendizagem supervisionada Regressão

Normalização da escala
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Aprendizagem supervisionada Regressão

Regressão multilinear - Normalização

Considerando µ como sendo a
média e σ o desvio padrão

xi =
xi − µi

σi

Em matlab, já temos essas fun-
ções prontas.
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Aprendizagem supervisionada Regressão

Regressão multilinear - convergência

α = 0,01

α = 0,1
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Aprendizagem supervisionada Regressão

Regressão multilinear - convergência

α = 0,01 α = 0,1
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Aprendizagem supervisionada Regressão

Regressão multilinear - convergência

α = 1

α = 1,3
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Regressão multilinear - convergência

α = 1 α = 1,3
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Aprendizagem supervisionada Regressão

Regressão multilinear - convergência

α = 1,33

α = 1,35
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Aprendizagem supervisionada Regressão

Regressão polinomial
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Aprendizagem supervisionada Classificação

CLASSIFICAÇÃO
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Aprendizagem supervisionada Classificação

Aprovação escolar
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Aprendizagem supervisionada Classificação

Aprovação escolar
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Aprendizagem supervisionada Classificação

Função hipótese logística - função ativadora

hθ(x) =
1

1 + e−θT x

Eduardo Palhares Júnior Machine Learning 32 / 120



Aprendizagem supervisionada Classificação

Função hipótese logística - função ativadora

hθ(x) =
1

1 + e−θT x

Eduardo Palhares Júnior Machine Learning 32 / 120



Aprendizagem supervisionada Classificação

Função hipótese logística - função ativadora

hθ(x) =
1

1 + e−θT x

Eduardo Palhares Júnior Machine Learning 32 / 120



Aprendizagem supervisionada Classificação

Função custo logística

J(θ) =
1
m

m∑
i=1

C
(

hθ

(
x (i)
)
, y (i)

)

{
C = − log (hθ(x)) se y = 1
C = − log (1− hθ(x)) se y = 0

J(θ) = − 1
m

m∑
i=1

[
y (i) log

(
hθ

(
x (i)
))
−
(

1− y (i)
)

log
(

1− hθ

(
x (i)
))]
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Aprendizagem supervisionada Classificação

Otimização Avançada

Algoritmos de otimização
Gradiente descendente
Gradiente conjugado
BFGS
L-BFGS

Vantagens
O parâmetro α é calculado automaticamente (de forma otimizada)
Convergem mais rápido que o gradiente descendente

Desvantagens
São mais complexos
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Aprendizagem supervisionada Classificação

Classificação linear
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Aprendizagem supervisionada Classificação

Classificação logística
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Aprendizagem supervisionada Classificação

Classificação logística
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Aprendizagem supervisionada Classificação

Classificação multiclasse
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Aprendizagem supervisionada Classificação

Classificação multiclasse - 1 contra todos

Eduardo Palhares Júnior Machine Learning 39 / 120



Aprendizagem supervisionada Classificação

Classificação multiclasse - 1 contra todos

Eduardo Palhares Júnior Machine Learning 39 / 120



Aprendizagem supervisionada Classificação

Classificação multiclasse - 1 contra todos

Eduardo Palhares Júnior Machine Learning 39 / 120



Aprendizagem supervisionada Classificação

Classificação multiclasse - 1 contra todos

Eduardo Palhares Júnior Machine Learning 39 / 120



Aprendizagem supervisionada Classificação

Teste de qualidade
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Aprendizagem supervisionada Classificação

Classificação logística
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Classificação logística
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Aprendizagem supervisionada Classificação

Viés vs variância

Bias (Viés)

Tendência a aprender constante-
mente algo que está errado

Variance (Variância)

Tendência a aprender coisas alea-
tórias, independente dos dados de
entrada
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Aprendizagem supervisionada Classificação

Viés vs variância - Regressão

Alto viés
Sub-ajustado

θ0 + θ1x

Ajuste adequado
Robusto

θ0 + θ1x + θ2x2

Alta variância
Sobre-ajustado

θ0 + θ1x + θ2x2 + θ3x3 +
θ4x4 + θ5x5
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Aprendizagem supervisionada Classificação

Viés vs variância - Classificação
High Bias

Underfitting

g (θ0 + θ1x1 + θ2x2)

Nice Fitting
Robust

g (θ0 + θ1x1 + θ2x2+
θ3x2

1 + θ4x2
2 + θ5x1x2

)

High Variance
Overfitting

g
(
θ0 + θ1x1 + θ2x2

1 +

θ3x2
1 x2 + θ4x2

1 x2
2 +

θ5x2
1 x3

2 + θ6x3
1 x2 + . . .

)
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Aprendizagem supervisionada Classificação

Contornando o Overfitting

1 Reduza o número de parâmetros

Selecione manualmente quais recursos manter.

Use um algoritmo de seleção de modelo.

2 Regularização

Mantenha todos os recursos, mas reduza a magnitude dos
parâmetros θj .

A regularização funciona bem quando temos muitos recursos
pouco relevantes.
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Aprendizagem supervisionada Classificação

Contornando o Overfitting

Regressão linear

J(θ) =
1

2m

m∑
i=1

(
hθ

(
x (i)
)
, y (i)

)2
+ λ

n∑
j=1

θ2
j

Regressão logística

J(θ) = − 1
m

m∑
i=1

[
y (i) log

(
hθ

(
x (i)
))

+
(

1− y (i)
)

log
(

1− hθ

(
x (i)
))]

+
λ

2m

n∑
j=1

θ2
j

Gradiente descendente

θj := θj

(
1− α λ

m

)
− α 1

m

m∑
i=1

(
hθ

(
x (i)
)
, y (i)

)
x (i)

j
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Aprendizagem supervisionada Classificação

Regularização Linear
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Aprendizagem supervisionada Classificação

Regularização Logística
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Aprendizagem supervisionada Classificação

Alto Viés (Underfitting)
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Aprendizagem supervisionada Classificação

Alta Variância (Overfitting)
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Aprendizagem supervisionada Classificação

Regularização absurda (curiosidade)
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Aprendizagem supervisionada Classificação

Regularização absurda (curiosidade)
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Redes neurais

REDES NEURAIS
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Redes neurais Classificação não-linear

Reconhecimento de escrita
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Redes neurais Classificação não-linear

Enxergar com a língua
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Redes neurais Classificação não-linear

Classificação não-linear
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Redes neurais Classificação não-linear

Classificação não-linear
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Redes neurais Classificação não-linear

Classificação não-linear
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Redes neurais Classificação não-linear

Classificação não-linear
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Redes neurais Classificação não-linear

Classificação não-linear
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Redes neurais Classificação não-linear

Custo computacional

Considerando que a função hipótese possuí 100 parâmetros

g
(
θ0 + θ1x1 + θ2x2

1 + θ3x1x2 + θ4x1x3 + . . .
+θpx3 + θp+1x2

1 x2 + θp+2x2
1 x3 + . . .

)
Termos quadráticos O

(
n2)

x2
1 , x1x2, x1x3, . . . x1x100, x2

2 , x2x3, . . . ≈ 5.000

Termos cúbicos O
(
n3)

x3
1 , x

2
1 x2, x1x2x3, x1x2

2 , . . . ≈ 170.000
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Redes neurais Classificação não-linear

Custo computacional

Imagem com 50x50 pixels.
2.500 parâmetros (escala de cinza)
Termos quadráticos ≈ 3,1.106 ou 3.125.000,00
Termos cúbicos ≈ 2,6.109 ou 2.604.166.666,67
7.500 parâmetros (RGB)
Termos quadráticos ≈ 28,1.106 ou 28.125.000,00
Termos cúbicos ≈ 70,3.109 ou 70.312.500.000,00

Imagem com 100x100 pixels.
10.000 parâmetros (escala de cinza)
Termos quadráticos ≈ 50.106 ou 50.000.000,00
Termos cúbicos ≈ 166,7.109 ou 166.666.666.666,67
30.000 parâmetros (RGB)
Termos quadráticos ≈ 450,1.106 ou 450.000.000,00
Termos cúbicos ≈ 4,5.1012 ou 4.500.000.000.000,00
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Redes neurais História

Neurocomputação - Perceptron

O perceptron é um tipo de rede
neural artificial inventada em 1957
por Frank Rosenblatt no Cornell Ae-
ronautical Laboratory.

Ele pode ser visto como o tipo mais
simples de rede neural feedforward:
um classificador linear.
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Redes neurais História

Neurocomputação - Perceptron

O perceptron é um classificador binário que mapeia sua entrada x (um
vetor de valor real) para um valor de saída

f (x) =

{
1 se ω · x+ ≤ 0
0 senão

onde ω é um vetor de peso real e ω · x é o produto escalar (que com-
puta uma soma com pesos) e b é o viés (do inglês "bias"), um termo
constante que não depende de qualquer valor de entrada.
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Redes neurais História

Neurônio - visão geral
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Redes neurais História

Rede neural - representação do neurônio
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Redes neurais Propagação direta

Propagação direta vetorizada

a(2)
1 = g

(
Θ

(1)
10 x0 + Θ

(1)
11 x1 + Θ

(1)
12 x2 + Θ

(1)
13 x3

)
a(2)

2 = g
(

Θ
(1)
20 x0 + Θ

(1)
21 x1 + Θ

(1)
22 x2 + Θ

(1)
23 x3

)
a(2)

3 = g
(

Θ
(1)
30 x0 + Θ

(1)
11 x1 + Θ

(1)
32 x2 + Θ

(1)
33 x3

)
hΘ(x) = a(3)

1 = g
(

Θ
(2)
10 a(2)

0 + Θ
(2)
11 a(2)

1 + Θ
(2)
12 a(2)

2 + Θ
(2)
13 a(2)

3

)
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Redes neurais Propagação direta

Propagação direta vetorizada

Podemos representar tanto a entrada quanto os pesos da primeira camada
de forma vetorial

x =


x0
x1
x2
x3

 Θ(1) =

 Θ
(1)
10 Θ

(1)
11 Θ

(1)
12 Θ

(1)
13

Θ
(1)
20 Θ

(1)
21 Θ

(1)
22 Θ

(1)
23

Θ
(1)
30 Θ

(1)
31 Θ

(1)
32 Θ

(1)
33



Podemos calcular um meta estado entre a primeira e
a segunda camada, com a expressão

z(2) = Θ(1)x
z(2) =

 z(2)
1

z(2)
2

z(2)
3


Aplicando a função ativação no meta estado z(2), pro-
pagamos a regressão logística para a segunda ca-
mada

a(2) = g
(

z(2)
)

=
1

1 + e−z(2)

a(2) =


g
(

z(2)
1

)
g
(

z(2)
2

)
g
(

z(2)
3

)
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a segunda camada, com a expressão

z(2) = Θ(1)x
z(2) =

 z(2)
1

z(2)
2

z(2)
3



Aplicando a função ativação no meta estado z(2), pro-
pagamos a regressão logística para a segunda ca-
mada

a(2) = g
(

z(2)
)

=
1

1 + e−z(2)

a(2) =


g
(

z(2)
1

)
g
(

z(2)
2

)
g
(

z(2)
3

)
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Redes neurais Propagação direta
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Redes neurais Propagação direta

Propagação direta vetorizada

Adicionando o termo de "viés"a(2)
0 = 1 e podemos aplicar novamente a mesma

propagação, desde que tenhamos os pesos referentes a segunda camada.

a(2) =


1

a(2)
1

a(2)
2

a(2)
3

 Θ(2) =

 Θ
(2)
10 Θ

(2)
11 Θ

(2)
12 Θ

(2)
13

Θ
(2)
20 Θ

(2)
21 Θ

(2)
22 Θ

(2)
23

Θ
(2)
30 Θ

(2)
31 Θ

(2)
32 Θ

(2)
33



Entradas⇒ camada oculta

z(2) = Θ(1)x
a(2) =

(
z(2)

)
Camada oculta⇒ saída

z(3) = Θ(2)a(2)

hΘ(x) = a(3) =
(

z(3)
)
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Redes neurais Propagação direta

Porta AND

hΘ(x) = g (−40 + 30x1 + 30x2)

x1 x2 z(2)(x) hΘ(x)

0 0 -40 g(-40) ≈ 0
0 1 -10 g(-10) ≈ 0
1 0 -10 g(-10) ≈ 0
1 1 20 g(20) ≈ 1
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Redes neurais Propagação direta

Porta OR e NOT

hΘ(x) = g (−20 + 30x1 + 30x2)

x1 x2 z(2)(x) hΘ(x)

0 0 -20 g(-20) ≈ 0
0 1 10 g(10) ≈ 1
1 0 10 g(10) ≈ 1
1 1 20 g(40) ≈ 1

hΘ(x) = g (20− 30x1)

x1 z(2)(x) hΘ(x)

0 10 g(10) ≈ 1
1 -10 g(-10) ≈ 0
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Redes neurais Propagação direta

Classificação utilizando a porta XOR

x1 x2 hΘ(x)

0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0
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Redes neurais Propagação direta

Classificação utilizando a porta XOR
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Redes neurais Propagação direta

Reconhecimento de escrita - classificação

λ = 1.8 λ = 3
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Reconhecimento de escrita - classificação

λ = 1.8 λ = 3
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Redes neurais Propagação direta

Reconhecimento de escrita - classificação

Otimização avançada

Classificação 1 contra todos

Treinamento - 500 interações

Eduardo Palhares Júnior Machine Learning 72 / 120



Redes neurais Propagação direta

Reconhecimento de escrita - redes neurais

Para classificar utilizando redes reurais, basta incluir o termo de "viés"e
propagar para a próxima camada através da função ativação.

O algoritmo é muito simples e roda muito mais rapido.

Além de limpo e intuitivo, tem uma acurácia superior.
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Redes neurais Propagação direta

Reconhecimento de escrita - redes neurais
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Redes neurais Propagação direta

Função custo e gradiente

Regressão logistica

J(θ) =− 1
m

m∑
i=1

[
y (i) log

(
hθ

(
x (i)
))

+
(

1− y (i)
)

log
(

1− hθ

(
x (i)
))]

+
λ

2m

n∑
j=1

θ2
j

Rede neural

J(Θ) =− 1
m

m∑
i=1

K∑
k=1

[
y (i)

k log
(

hΘ

(
x (i)
))

k
+
(

1− y (i)
k

)
log
(

1−
(

hΘ

(
x (i)
))

k

)]

+
λ

2m

L−1∑
l=1

Sl∑
i=1

Sl +1∑
j=1

(
Θ

(l)
ij

)2
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Redes neurais Propagação reversa

Propagação Reversa

Propagação direta do sinal de entrada

Propagação reversa do sinal de erro

Calculo dos parâmetros do gradiente Atualização dos parâmetros

ωij =ωij − α
(
∂E
∂ωij

)
ωjk =ωjk − α

(
∂E
∂ωjk

)
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Redes neurais Propagação reversa
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Redes neurais Exemplo 1 - reconhecimento de escrita

RECONHECIMENTO DE
ESCRITA
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Redes neurais Exemplo 1 - reconhecimento de escrita

Treinando a rede
Propagação reversa

Inicialização aleatória
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Redes neurais Exemplo 1 - reconhecimento de escrita

Treinando a rede
Gradiente sigmoide

Inicialização aleatória + gradiente sigmoide
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Redes neurais Exemplo 1 - reconhecimento de escrita

Treinando a rede
Ajustando o termo de regularzação λ

Ajustando o número de passos de treinamento
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Redes neurais Exemplo 1 - reconhecimento de escrita
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Redes neurais Exemplo 1 - reconhecimento de escrita

História do CAPTCHA
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Redes neurais Exemplo 1 - reconhecimento de escrita

Tráfego de dados na internet
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Redes neurais Exemplo 1 - reconhecimento de escrita

CAPTCHA - significado

Teste de Turing público completamente automatizado para diferenciar
computadores e humanos.

C Completely
A Automated
P Public
T Turing test

to tell

C Computers and
H Humans
A Apart

Também conhecido como teste de Turing reverso.
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Redes neurais Exemplo 1 - reconhecimento de escrita

Patente US20050114705A1
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Redes neurais Exemplo 1 - reconhecimento de escrita

Patente US6195698B1
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Redes neurais Exemplo 1 - reconhecimento de escrita

Luis von Ahn

Evitar a criação de milhares
de e-mails por "bots"

Evitar ataques para descobrir
senhas de usuários em sites

Evitar SPAM de e-mail
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Redes neurais Exemplo 1 - reconhecimento de escrita

Processamento via CAPTCHA em 2007

200 milhões de CAPTCHAs por dia

10 segundos para identificar e escrever cada palavras

500.000 horas de processamento humano por dia

fortion

portion

partion

portion

portion

portion

porcion

portion

portion
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Aquisição pela Google em 2009
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Redes neurais Exemplo 1 - reconhecimento de escrita

Dados impressionantes

100 milhões de palavras digitalizadas por dia (2011)
Mínimo de 1 bilhão de reCAPTCHAs por dia

Acervo do New York Times (1851-2011)
Mais de 13 milhões de artigos

Google Books (2002)
Digitalizar todos os livros do mundo

Total de exemplares únicos
134.021.533

Total digitalizado até 2015
25.000.000

Eduardo Palhares Júnior Machine Learning 92 / 120



Redes neurais Exemplo 1 - reconhecimento de escrita

Dados impressionantes

100 milhões de palavras digitalizadas por dia (2011)
Mínimo de 1 bilhão de reCAPTCHAs por dia

Acervo do New York Times (1851-2011)
Mais de 13 milhões de artigos

Google Books (2002)
Digitalizar todos os livros do mundo

Total de exemplares únicos
134.021.533

Total digitalizado até 2015
25.000.000

Eduardo Palhares Júnior Machine Learning 92 / 120



Redes neurais Exemplo 1 - reconhecimento de escrita

Dados impressionantes

100 milhões de palavras digitalizadas por dia (2011)
Mínimo de 1 bilhão de reCAPTCHAs por dia

Acervo do New York Times (1851-2011)
Mais de 13 milhões de artigos

Google Books (2002)
Digitalizar todos os livros do mundo

Total de exemplares únicos
134.021.533

Total digitalizado até 2015
25.000.000

Eduardo Palhares Júnior Machine Learning 92 / 120



Redes neurais Exemplo 1 - reconhecimento de escrita

Dados impressionantes

100 milhões de palavras digitalizadas por dia (2011)
Mínimo de 1 bilhão de reCAPTCHAs por dia

Acervo do New York Times (1851-2011)
Mais de 13 milhões de artigos

Google Books (2002)
Digitalizar todos os livros do mundo

Total de exemplares únicos
134.021.533

Total digitalizado até 2015
25.000.000

Eduardo Palhares Júnior Machine Learning 92 / 120



Redes neurais Exemplo 1 - reconhecimento de escrita

Variações do reCAPTCHA
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Eficiência reCAPTCHA 2014

Seres humanos

Inteligência Artificial
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Redes neurais Exemplo 1 - reconhecimento de escrita

noCAPTCHA reCAPTCHA

Parâmetros de verificação
Endereço de IP
Movimentos do mouse
Locais de clique
Velocidade das ações
Rolagem da pagina
Cookies do navegador

Utilização do processamento
Busca reversa por imagens
Google maps
Google fotos
Carro autônomo
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Redes neurais Exemplo 1 - reconhecimento de escrita

Invisible reCAPTCHA
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Redes neurais Exemplo 2 - direção autonoma

DIREÇÃO AUTONOMA
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ALVINN
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Tecnicas Avançadas

TECNICAS AVANÇADAS
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Tecnicas Avançadas

Tecnicas Avançadas

Avaliação do problema
Treino e validação cruzada
Viés e variância
Análise de erro
Precisão e revocação

Máquina de vetores de suporte
Núcleo Gaussiano
Núcleos "esotéricos": String, χ2, histograma, etc...
SVM multi-classe
SVM transdutivo e estruturado
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Tecnicas Avançadas Exemplo 3 - Classificador de SPAM

CLASSIFICADOR DE SPAM
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Tecnicas Avançadas Exemplo 3 - Classificador de SPAM

Exemplo de e-mail SPAM???

> Anyone knows how much it costs to host a web portal ?
>
Well, it depends on how many visitors youre expecting. This can be
anywhere from less than 10 bucks a month to a couple of $100. You
should checkout http://www.rackspace.com/ or perhaps Amazon EC2 if
youre running something big..

To unsubscribe yourself from this mailing list, send an email to:
groupname-unsubscribe@egroups.com
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Tecnicas Avançadas Exemplo 3 - Classificador de SPAM

Pré-processamento do e-mail

Letras minúsculas
MachineLEARNING⇒

machinelearning

Remoção do HTML
<title>MachineLearning</title>⇒ MachineLearning

Normalização de URL
professorpalhares.com.br⇒ "endereçohttp"

Normalização de email
eu@professorpalhares.com.br⇒ "endereçoemail"

Normalização de números
1987⇒ "número"

Normalização de símbolos
$⇒ "dollar"

Stemização de palavras
custou, custavam, custaria⇒ "custo"

Remoção de não palavras
pontuação é removida e espaços são concatenados
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Tecnicas Avançadas Exemplo 3 - Classificador de SPAM

Resultado do pré-processamento

anyon know how much it cost to host a web portal well it depend on
how mani visitor your expect thi can be anywher from less than
number buck a month to a coupl of dollarnumb you should checkout
httpaddr or perhap amazon ecnumb if your run someth big to
unsubscrib yourself from thi mail list send an email to emailaddr

Podemos utilizar uma lista para transformar as palavras em números
1. aa 86. anyon 1898. zero
2. ab ... 1899. zip
3. abil 916. know
... ...

Nosso e-mail agora pode ser representados apenas por números
86 916 794 1077 883 370 1699 790 1822 1831 883 431 1171 794 1002
1893 1364 592 1676 238 162 89 688 945 1663 1120 1062 1699 375 1162
479 1893 1510 799 1182 1237 810 1895 1440 1547 181 1699 1758 1896
688 1676 992 961 1477 71 530 1699 531
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Tecnicas Avançadas Exemplo 3 - Classificador de SPAM

Aplicação de SVM

Comparando as palavras do e-mail com uma BlackList de SPAM, po-
demos classifica-las.

our click remov guarante visit basenumb dollar will price pleas
nbsp most lo ga dollarnumb

w =



anyon
know
...

visitor
...

dollarnumb
...
to

emailaddr


⇒ n =



86
916
...

1750
...

450
...

1699
531


⇒ x =



0
0
...
1
...
1
...
0
0
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APLICAÇÕES EM
ECÔNOMIA
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Machine learning na bolsa
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Análise de notícias - Tweet Term Trading
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Tecnicas Avançadas Exemplo 3 - Classificador de SPAM

Comparação de várias técnicas

Fontes de dados
Preditores tradicionais
Noticias financeiras
Google Trends
Wikipédia
Indicadores técnicos

Técnicas utilizadas
Neural Network
Support Vector Machine
Boosted Regression Tree
Random Forest
Séries Temporais
RSE/MAE/MAPE

https://github.com/martinwg/stockprediction

Eduardo Palhares Júnior Machine Learning 113 / 120

https://github.com/martinwg/stockprediction


Tecnicas Avançadas Exemplo 3 - Classificador de SPAM

Comparação de várias técnicas

Eduardo Palhares Júnior Machine Learning 114 / 120



Tecnicas Avançadas Exemplo 3 - Classificador de SPAM

Comparação de várias técnicas

Eduardo Palhares Júnior Machine Learning 115 / 120



Tecnicas Avançadas Exemplo 3 - Classificador de SPAM

Comparação de várias técnicas

Eduardo Palhares Júnior Machine Learning 116 / 120



Tecnicas Avançadas Exemplo 3 - Classificador de SPAM

SVM (aprendizagem) + KNN (otimização)
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SVM (aprendizagem) + MV (otimização)
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Aprendizagem não-supervisionada

Aprendizagem supervisionada

Aprendizagem não-supervisionada
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