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RESUMO

Muitos algoritmos da area de Aprendizagem de Maquina precisam de um bom conjunto
de dados de treinamento para gerarem bons resultados nos dados de teste, onde estes dois tipos
de dados devem ser de um mesmo contexto. Entretanto, em muitos problemas do mundo real nao
ha dados suficientes para treinamento, ¢ nestes casos se faz necessario o uso de técnicas de
Transferéncia de Aprendizagem de um contexto para outro. Este trabalho apresenta uma técnica
para modelagem de mudanga de contexto em problemas de regressdo linear. Neste método, a
escolha de um atributo determina a divisdo de um contexto em dois. O contexto que possui um
conjunto maior de dados de treinamento ¢ denominado contexto de origem, tem maior
distribuicdo, e para ele um modelo ¢ aprendido. O segundo ¢ chamado contexto de destino, e
seus dados sdo usados como teste no modelo do primeiro. Para que haja uma adaptacao entre os
ambientes, uma fun¢do de erro de aproximagdo ¢ gerada através de uma regressao linear
regularizada com validagdo cruzada. Resultados experimentais com base em uma série de testes
com dados reais sao mostrados.
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ABSTRACT

Many algorithms in the Machine Learning area have the need for a good training dataset
to generate good results in the test data, where those two types of data must be in the same
context. However, in many real-world problems, there is insufficient data for training, and in
these cases, it is necessary to use Transfer Learning techniques from one context to another. This
paper presents a technique for modeling context change on linear regression problems. In this
method, the choice of an attribute determines the division of a context into two. The context that
has a larger set of training data is called the source context, it has a larger distribution, and a
regression model is learned for it. The second context is called target context, and its data is used
for testing in the first model learned. For an adaptation among the environments, an
approximation error function is generated through a regularized linear regression through cross
validation. Experimental results based on a series of tests with real data are shown in this paper.
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1 - INTRODUCAO

1.1 Motivacao

Algoritmos e otimizacfes em aprendizagem de maquina tém se mostrado interessantes
quando se buscam solucdes para alguns problemas da area de inteligéncia artificial. Entretanto,
diante de varias solugdes existentes, a busca de uma solucdo 6tima para um determinado
problema é fundamental quando um sistema € pensado para, além de resolver uma tarefa
especifica, ter um desempenho satisfatério onde a sua computacdo ndo seja considerada
demasiadamente custosa.

Um pressuposto dos algoritmos de aprendizagem de maquina diz que os dados de
treinamento devem possuir 0 mesmo espago de caracteristicas e a mesma distribuicdo dos dados
de teste, mas em muitas situa¢fes do mundo real esta hipotese ndo se prende.

Portanto, em tais situacdes, o uso de transferéncia de aprendizagem se mostra uma
solucdo de desempenho satisfatoria, a qual pode ser usada tanto para problemas de regressao,
classificagdo e agrupamento; quanto para problemas de mineracao de dados.

1.2 Objetivo

O presente trabalho tem como objetivo a criacdo de um algoritmo para modelagem de
mudanca de contexto em problemas de regressao linear, feito através de técnicas de transferéncia
de aprendizagem.

Como objetivos gerais, temos:

e Entender conceitos area de transferéncia de aprendizagem, partindo desde o grande tépico de
aprendizagem de maquina, até a os subtipos de transferéncia comumente estudados e aplicados
atualmente.

e Estudar as ferramentas computacionais apropriadas para o desenvolvimento de algoritmos na area
de transferéncia de aprendizagem, no contexto desse trabalho.

Como objetivos especificos, temos:

e Propor e implementar um algoritmo que possa resolver um problema com dados reais, utilizando
conceitos de transferéncia de aprendizagem e ferramentas computacionais &ageis para o0
desenvolvimento.

1.3 Estudo de caso

Este trabalho apresenta um estudo de caso comparativo sobre predi¢fes de performance
em uma prova final de matematica para alunos que moram em zona rural. Trés tipos de modelos
de aprendizagem foram utilizados, no qual o primeiro fez uso de um conjunto de dados de
treinamento deficiente, o segundo fez uso de transferéncia de aprendizagem, e o Gltimo fez uso
um conjunto de dados de treinamento de um diferente contexto.
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Experimentos com dados reais comprovaram que o melhor modelo a ser usado neste caso
especifico foi 0 modelo da transferéncia de aprendizagem entre contextos.

1.4 Organizagéo

No capitulo 2 sera trazida uma fundamentagéo tedrica base para o entendimento de todos
0s experimentos realizados por esse trabalho.

No capitulo 3 serdo mostradas as ferramentas computacionais empregadas neste trabalho
para a implementagéo do algoritmo proposto; assim como uma apresentacdo mais profunda de
dois aspectos importantes da transferéncia de aprendizagem.

No capitulo 4 serdo mostradas a estruturacdo dos experimentos realizados e os resultados
obtidos.

No capitulo 5 serdo mostradas as conclus@es do trabalho, bem como eventuais melhorias
e experimentos que poderdo ser explorados em trabalhos futuros.

10
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2 - FUNDAMENTACAO TEORICA

Nos ultimos anos, devido ao avango tecnologico na area de inteligéncia artificial, cada
vez mais algoritmos que lidam com aprendizagem de maquina sdo criados e aprimorados por
diversos pesquisadores e entusiastas por todo o mundo. Alguns algoritmos, devido a sua
complexidade e desempenho, sdo colocados em evidéncia em relacao aos demais. Neste capitulo,
serdo abordados temas dentro do topico de aprendizado de maquina como forma de
fundamentagdo tedrica para o entendimento dos experimentos que serdo mostrados ao longo
deste trabalho.

2.1 Aprendizagem de Maquina

“[...] Aprendizagem de maquina ¢ um estudo sistematico de algoritmos de sistemas que
melhoram o seu conhecimento ou performance com experiéncia” [1].

Em outras palavras, aprendizado de maquina pode ser caracterizado como toda e
qualquer atividade na qual um computador pode ser capaz de interpretar uma situagdo e tomar
uma decisdo sem interferéncia direta de um ser humano. Um exemplo basico de decisao tomado
por uma maquina ¢ uma tarefa de classificagdo binaria de reconhecimento de spams, na qual um
modelo ¢ programado de tal forma que o algoritmo, de forma autdbnoma, baseado em um
conjunto prévio de dados, decide se um e-mail é ou ndo considerado spam [2].

Quando um algoritmo de aprendizagem ¢ treinado usando um conjunto de dados, um
modelo ¢ criado para um dado problema. Tal modelo ¢ feito por meio de uma inferéncia indutiva
que busca predizer eventos futuros e/ou derivar novos conhecimentos.

Em geral, aprendizagem de maquina ¢ dividida em dois tipos: o supervisionado € o nao
supervisionado. A diferenga entre eles esta no formato do conjunto de dados. No primeiro tipo os
dados possuem rotulos, e no segundo nao. Isso faz com que o modelo gerado por uma
aprendizagem supervisionada seja capaz de inferir uma fungdo do conjunto de dados, o tornando
apto para fazer predigdes de eventos futuros [3].

Nos topicos a seguir sera feito um estudo sobre aprendizagem supervisionada e um
estudo basico sobre aprendizagem nado supervisionado, em vista que neste trabalho o foco sera na
transferéncia de aprendizagem supervisionada.

2.1.1 Aprendizagem supervisionada
Aprendizagem supervisionada ¢ baseada no mapeamento de determinados rotulos

(saidas), dadas a entradas fornecidas para um determinado algoritmo. A figura 2.1.1 apresenta
um esquema para esse tipo de aprendizagem.

11
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Dados de treinamento / Algoritmo de
\_  aprendizagem >

. Problema de aprendizagem

Figura 2.1.1.a - Esquema de uma aprendizagem supervisionada.

Os dados de treinamento utilizados neste tipo de aprendizagem sao descritos através de
um vetor de caracteristicas e um rétulo associado a uma classe. O objetivo, ou tarefa, deste tipo
de aprendizagem ¢ construir um classificador (um modelo) capaz de determinar o rotulo/saida de
novos exemplos. E este ¢ construido a partir dos dados de treinamento e de um algoritmo de
aprendizagem. Quando os rétulos sdo discretos, ¢ dito como um problema de classificagdo, mas
quando continuos ¢ dito regressao.

Depois da fase de treinamento do modelo, vem a fase de teste. Durante esta fase, dados
também rotulados sdao utilizados para se fazer uma avaliagdo do modelo desenvolvido,
calculando-se aqui uma taxa de erro (ou taxa de acerto).

O modelo de regressao linear ¢ o exemplo mais simples desse tipo de aprendizagem, que
usa o método dos minimos quadraticos (que sera abordado adiante neste trabalho) para
minimizacao do erro quadratico da saida predita em relagdao ao valor real da saida [4].

Outro exemplo deste tipo de aprendizagem ¢ a classificag¢do linear [5], na qual o modelo
busca dividir linearmente o espago das caracteristicas com um hiperplano de separagdao, como
pode ser visto na figura 2.1.1.b.

X

X
O xx
o O

X4 \

Figura 2.1.1.b - Exemplo de um modelo de classificacao linear. Adaptado de:
http://oliviaklose.com/content/images/2015/02/2-supervised-vs-unsupervised-1.png

12
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2.1.2 Aprendizagem nao supervisionada

Neste tipo de aprendizagem, os exemplos fornecidos ndo possuem rotulos, € a intengdo ¢
agrupa-los em grupos ou clusters, conforme figura 2.1.2. Apds isso, uma andlise de um
especialista se faz necessaria para entendimento do que estes agrupamentos vém a significar no
problema relacionado.

5
O O
O

OOO
O

L ]

Xq
Figura 2.1.2 - Exemplo de clusters (agrupamentos) em dados nao rotulados. Adaptado de:
http://oliviaklose.com/content/images/2015/02/2-supervised-vs-unsupervised-1.png

Um método comumente conhecido neste tipo de aprendizagem ¢ o algoritmo K-means,
que visa agrupar um conjunto de observagdes nao rotuladas em k grupos, considerando a média
mais proxima entre eles e os centros de gravidades definidos para cada grupo. [6]

Nao serdo utilizados algoritmos de aprendizado ndo supervisionado neste trabalho, porém
uma explanagdo foi feita logo acima para que se pudesse ser feita uma reflexdo entre estes dois
tipos de aprendizado existentes.

2.2 Regressao Linear

Regressao linear ¢ um modelo estatistico que busca estimar o relacionamento entre uma
varidvel dependente e uma ou mais varidveis independentes de forma linear. Um problema de
aprendizagem regressiva ¢ aquele que busca estimar uma fun¢do para a variavel dependente
através de observagoes e dados coletados. A figura 2.2 mostra um exemplo de regressao.

13
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Figura 2.2 - Representagdao dos dados coletado ¢ da funcdo de estimacao usando um
algoritmo de regressao linear. Neste problema busca-se saber como a altitude (variavel preditora)
influencia no DAP (diametro a altura do peito) de uma espécie de arvore. Adaptado de:
http://recologia.com.br/tag/regressao-linear/

2.2.1 Método dos Minimos Quadrados

O método dos minimos quadrados [7] busca encontrar uma solugao global que minimiza
a soma dos quadrados das diferencas entre o valor estimado e os dados observados. Ele ¢ um
modelo linear, ou seja, pode ser representado por uma fung¢do linear, que podera ser aplicado
tanto para problemas de regressao quanto para problemas de classificagao.

Em problemas de regressdo, o método busca estimar uma fungdo linear
f’: X — N considerando um conjunto de exemplos de treinamento (x;, f(x;)) com n amostras.
Os residuos, ou erros, sdo dados através de ¢; = f(x;) — f'(x;), e o método tem por objeto
soma-los e tornar tal somatorio S = Y-, &2 minimo.

Assumindo que f’(x) = ax + b, podemos calcular os valores de a e b usando a nogio

as

. d . )
de derivada onde i =0e P 0. Valores tais que formam o vetor de pesos w, onde f’(x;) =

wx;. Com isso tem-se que:

nYixif(x) = Yo % X f (%

q= 1 ( )2 : =! (x;) (1
Ny X ~(Bi=1 %i)

b= T XP NI f ) = SR xif (k) BF o %

2 2
nyi xi -(Bfa, xi)

)
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Esta formulacao da regressao considera apenas os residuos na variavel dependente e, por
esse motivo, possui uma sensibilidade a ruidos que podem acontecer nas varidveis
independentes. Os ruidos sao pontos que estdo longe da reta de regressao (fungdo estimada) que
podem causar overfitting - uma falta de generaliza¢do do modelo.

Apesar de possuir uma sensibilidade para ruidos, o método dos minimos quadrados se
mostra surpreendentemente eficiente para um modelo matematicamente tao simples. Um modo
de olhar para isso ¢ assumir que a funcao f ¢ de fato linear, mas os valores de saida observados
foram contaminados com algum ruido randémico.

2.2.2 Regressao regularizada

Quando a regressao ¢ feita utilizando apenas o método dos minimos quadrados, ela pode
gerar uma solugdo instavel altamente dependente dos dados de treinamento, que pode tender a
uma situacao de overfitting. Essa instabilidade pode ser resolvida por meio de métodos de
regularizagdo, que por sua vez adicionam algumas restri¢gdes ao vetor peso do modelo.

Ademais, a regularizacdo reduz a complexidade do modelo, criando modelos mais
simples que possuem maior generalizacdo. Existem dois métodos de regularizacdo que se
destacam entre os demais em relagdo a aprendizagem de maquina voltada para problemas de
regressao: o Ridge e o LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator).

O método Ridge, também chamado de Regularizagdo de Tikhonov, foi introduzido
inicialmente pelo matematico Andrey Tikhonov em 1943 [8]. A regressdo Ridge, regularizagio
que usa o método Ridge, tem como caracteristica a suavizagdo de atributos correlacionados, os
quais aumentam o ruido do modelo. Com a retirada de alguns atributos do modelo para a
suavizagdo, ele converge para uma solugdo mais estdvel. Portanto, atributos que contribuem
menos para o poder preditivo do modelo sdo suavizados. Por exemplo, o atributo género em
algum problema de regressdao poderia ser suavizado caso niao fosse muito relevante a escolha
entre um homem ou mulher em determinada situagao.

Busca-se entdo tornar o somatério S = Y- (f(x;) — f(x;))? minimo, adicionando
agora o elemento A, chamado de parametro de suaviza¢do. Como resultado tem-se que:

T IR () — wx)? + A wl? 3)

Este tipo de regressdo nio tem o poder de zerar coeficientes, portanto estardo incluidos
todos os coeficientes ou nenhum deles. Em contrapartida, a regularizagdo LASSO tem essa
capacidade, porque além do ajuste nos parametros, ela também seleciona variaveis
automaticamente. Este segundo foi introduzido em 1996 por Robert Tibishirani em seu trabalho
intitulado “Regression Shrinkage and Selection via the lasso” [9].

Com isso, o método Ridge ndo ¢ recomendado para situagcdes quando se t€ém um numero
exorbitante de atributos, pois representaria um desafio computacional. J& 0 LASSO é comumente
escolhido para modelar situagdes onde o numero de caracteristicas ¢ de milhdes ou mais, pois se
obtém uma solucdo esparsa onde atributos com coeficientes zero podem ser ignorados.
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2.3 Transferéncia de Aprendizagem

Uma suposicao na area de aprendizagem de maquinas ¢ que muitos métodos funcionam
bem se possuirem um bom conjunto de dados de treinamento para constru¢do de um modelo,
gerando assim bons resultados na etapa de teste. Todavia, em varios problemas do mundo real,
nem sempre tal suposicao se sustenta. Um exemplo ¢ quando se t€ém o problema de classificacao
do grau do cancer em portadores de cancer de figado, mas se obtém uma grande quantidade de
dados de pacientes de cancer de pulmdo. Ou seja, tem-se uma tarefa de classificagio em um
dominio de interesse, mas sO6 se tem dados de treinamento suficientes em outro dominio de
interesse, em que estes podem ser de um espaco de caracteristicas diferentes ou seguirem uma
distribui¢ao de dados distinta.

Neste tipo de situagdo, a transferéncia de aprendizagem, se aplicada adequadamente,
torna-se uma solugdo que melhora o desempenho de um modelo para um problema de
aprendizagem. Ela pode ser aplicada tanto em problemas de aprendizagem supervisionada,
classificagdo e regressao, quanto nos de ndo supervisionada e clustering [10].

2.3.1 Transferéncia de aprendizagem X Aprendizagem multitarefas

Diferentemente da aprendizagem de multitarefas (figura 2.3.1.a), em que se aprende
todas as tarefas de origem e de destino simultaneamente, a transferéncia de aprendizagem (figura
2.3.1.b) tem um foco maior na tarefa de destino. Nela, as fungdes das tarefas de origem e destino
sdo assimétricas, e elas ndo podem ser calculadas paralelamente.

Tarefas distintas
,/ ™~
//. \\\\
o~ NG
/-/ \\\
// P \\\\,
. s = 9
B N N ™
#_ f._ X / /\ /\‘ ‘.\‘ /‘L |
( -C\"" ‘:‘\r ~eze ) |' \/' L "l |" D j “l
\ A _" ] \ /\’ ™ ‘Ii \ | nre /
NV vV -’,"' \ L/ / D _] /
M7 N N
Sistema de Sistema de Sistema de
Aprendizagem Aprendizagem Aprendizagem

Figura 2.3.1.a - Esquematico de aprendizagem de multitarefas.
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Figura 2.3.1.b - Esquematico da transferéncia de aprendizagem entre tarefas de origem e de
destino.

Atualmente métodos de transferéncia de aprendizagem sdo aplicados em diversos
campos, principalmente nas areas de mineracdo de dados e aprendizagem de maquina
[11][12][13].

2.3.2 Categorizacao da transferéncia de aprendizagem

Na transferéncia de aprendizagem, as seguintes trés questdes se mostram de grande
relevancia: O que transferir? Como transferir? Quando transferir?

“O que transferir” refere-se ao conhecimento aprendido das tarefas de origem. Deve-se
ter em mente que alguns conhecimentos sdo especificos para alguns contextos, ou tarefas
individuais e que outros podem ser comuns entre tarefas distintas. Estes, que sdo comuns, sdao
aqueles que podem ajudar a melhorar o desempenho na tarefa de destino. Depois de saber o que
pode ser transferido, a pergunta “Como transferir” ¢ respondida através do desenvolvimento de
algoritmos de aprendizagem para transferéncia de aprendizagem. For fim, “Quando transferir”
refere-se a quais situagdes a transferéncia pode ser realizada. Em situagdes onde o contexto de
origem ¢ de destino nao possuem nenhuma relacdo entre si, considera-se inutil fazer a
transferéncia, porque ela pode prejudicar o desempenho na tarefa de destino.

Levando em conta estas trés questdes apresentadas, a transferéncia de aprendizagem pode
ser dividida em trés subtipos: Transferéncia de aprendizagem indutiva, transdutora e nao
supervisionada [14].

A transferéncia de aprendizagem indutiva, a qual serd utilizada neste trabalho, refere-se
ao caso no qual os dados de treinamento das tarefas de origem e destino sdo rotulados. A
transferéncia transdutora refere-se ao caso no qual os dados da tarefa de origem sdo rotulados e
os da tarefa de destino ndo.

Por fim, a ndo supervisionada diz respeito ao caso onde nem os dados da tarefa de destino
nem os da tarefa de origem sdo rotulados.
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2.3.3 Regressao Linear Regularizada Enviesada

A regressao linear regularizada consiste em resolver o problema de otimizagdo como
visto na se¢ao 2.2.2 em (3).

Porém, quando se trata de um problema de regressao no qual nao ha dados suficientes
para criacdo de um modelo, o uso da expressao acima nao se faz eficiente, e a solugao vem com
o uso da transferéncia de aprendizagem.

Mais ainda, para resolver tal situagdo, pode-se fazer uso da regressao linear regularizada
enviesada[13][15], a qual também tem como objetivo minimizar o erro associado, mas agora o
vetor de pesos w ¢ estimado de forma diferente.

Considerando um modelo f© para tarefa de origem e um conjunto de exemplos de
treinamento(x;, f(x;)) com n amostras da tarefa de destino foram dados, busca-se modelar uma
fungdo fP para a tarefa de destino. E, para isso, assume-se que f2(x) = f°(x) + g(x), no
qual g(x) ¢ uma fungdo de aproximagao entre os dois contextos, o de destino e de origem.

Essa funcdo de aproximagdo g ¢ um modelo gerado através de uma regressao linear do
erro associado & = f(x;) — f%(x;). Ou seja, g(x;) = w'x;, na qual w'é o vetor de pesos
associado ao modelo gerado. A partir dai tem-se que:

fPx) = fOLx)+ g(xp)
fPx) = fO0x) + w'x

E em suma, fazendo-se as devidas substitui¢des, tem-se que a regressao linear
regularizada enviesada busca resolver o seguinte:

TS () = O - WP+ AIWIE @)

O trabalhado realizado por Kuzborskij e Orabona em 2013 [13] mostrou que o algoritmo
de transferéncia de aprendizagem baseado no método dos minimos quadrados regularizados
melhora sua generalizagdo quando o modelo gerado da tarefa de origem funciona bem na tarefa
de destino. Ja no caso deste trabalho, a intengao ¢ mostrar como se pode construir a fungao de
aproximagdo g(x) tal que o algoritmo melhore em sua generalizagdo, melhorando assim sua
eficiéncia.

Um outro trabalho de Kuzborskij e Orabona [15] se concentraram na habilidade de
generalizagdo de uma grande familia de tarefas de origem, para gerar um modelo para tarefa de
destino usando um conjunto de hipoteses multiplas fonte. O qual difere deste, onde busca-se
gerar tal modelo usando apenas uma tarefa de origem.

2.4 Conclusao

Nesse capitulo foi feito um estudo sobre aprendizagem de maquina e se tornou possivel
compreender seu funcionamento, suas caracteristicas e como ela se divide, tudo de acordo com
algoritmos especificos. Se fez também notorio o quao importante ¢ ter uma boa quantidade de
dados para a constru¢ao de modelos de aprendizagem, e que, quando isso nao acontece, se faz
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necessario o uso de técnicas de transferéncia de aprendizagem para se obter um resultado
satisfatorio na implementacao e solu¢do de um problema.
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3 —-IMPLEMENTACAO

O foco deste trabalho consiste em otimizar a solu¢do de um problema de regressdo no
qual nao ha dados suficientes para a geragdo de um modelo robusto. Tal problema pode ser
resolvido com o uso de técnicas de transferéncia de aprendizagem, mais especificamente a
técnica de transferéncia de modelos através de uma regressao linear regularizada enviesada.

Dado um dominio de origem onde se tem um bom modelo de predi¢do ja aprendido de
forma confidvel, o objetivo ¢ reusar esse modelo em outros contextos (dominios) onde se tem
poucos dados rotulados. Nesse caso, considerando as perguntas importantes de transferéncia de
aprendizado temos: (1) o que transferir: nesse caso, um modelo aprendido em um dominio ¢
usado como referéncia para aprendizado de novos modelos; (2) como transferir: nesse caso um
novo modelo de predigdo para o dominio de destino é aprendido com os dados disponiveis, tendo
o modelo do dominio de origem como referéncia. Para isso, a técnica de regressao enviesada
aprendera um modelo alvo similar a0 modelo do dominio de origem, mas suficientemente
ajustado para os dados disponiveis no dominio de destino. A suposigdo basica ¢ que um bom
modelo ndo poderia ser aprendido somente com os poucos dados etiquetados no dominio de
destino.

Sobre a pergunta de quando transferir, ndo serd investigado no trabalho, sendo proposto
como trabalho futuro.

3.1 Ferramentas usadas para desenvolvimento

Para a concretizacdo da proposta desse trabalho de criacio de um algoritmo para
transferéncia de aprendizagem baseada em regressdao linear regularizada enviesada, o
conhecimento de como utilizar algumas tecnologias que envolvem programacdo numérica e
cientifica, e andlise sobre os atributos de um conjunto de dados, sao fundamentais.

A seguir serdo mostradas tecnologias que podem auxiliar no desenvolvimento da
aplicacdo proposta por este trabalho.

3.1.1 Biblioteca Scikit-learn

A linguagem Python ¢ uma ferramenta muito poderosa para realizagdo de célculos
matematicos € experimentos cientificos, mas para o contexto deste trabalho, que ¢ voltado para
aprendizagem de maquina, se faz necessario a inclusdo de uma biblioteca que pudesse facilitar o
desenvolvimento dos modelos de aprendizagem.

A SciKit-learn ¢ uma biblioteca da linguagem Python para desenvolvimento na area de
Aprendizagem de Maquina, e a mesma ¢ um projeto open source de esfor¢o comunitario, ou
seja, qualquer pessoa ¢ aberta a contribuir. Ela possui ferramentas simples e eficientes para
mineracdo de dados e andlise de dados e ¢ comercialmente usada em aplicagdes do Spotify e da
Evernote [16], por exemplo.
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3.2 O que transferir

Para a realizagdo de experimentos nesse trabalho, foi utilizado um conjunto de dados
utilizado obtido no UCI Machine Learning Repository [17], repositorio para testes na area de
Aprendizagem de Maquina.

O conjunto de dados utilizado para realizagdo destes experimentos foi um referente a
performance de estudantes de escolas publicas, e este foi dividido em dois subconjuntos, o
primeiro contendo alunos que moram em zona urbana e o outro contendo os alunos que moram
em zona rural.

A tarefa de origem consiste em prever a nota de uma prova final de Matematica, que
varia de 0 a 20, de um aluno que mora na zona urbana e possui um conjunto de treinamento com
307 instancias. A tarefa de destino busca prever a mesma nota, sendo que, nesse caso, para um
aluno que mora na zona rural, ¢ esta possui um conjunto de treinamento com 88 instancias. O
objetivo desse estudo de caso ¢ transferir conhecimento de modelos de predi¢do aprendizados no
contexto de zona urbana para aprendizado de modelos de predi¢do para o contexto de zona rural.

Os atributos para ambas as tarefas sdo os mesmos e consiste de 31 atributos diferentes,
como pode ser visto na tabela abaixo.

Nome Tipo Valores possiveis
Escola Binario ‘GP’ - Gabriel Pereira ou ‘MS’ - Mousinho da
Silveira
Sexo Binario ‘F’ - fémea ou ‘M’ - masculino

Idade Numérico De 15a22

Tamanho da familia ‘LE3’ - menor ouigual a 3 ou ‘GT3’ - maior
que 3
Estado de coabitacao dos pais Binario “T' - vivendo juntos ou ‘A’ - separado

Educaciao materna Numérico 0 - nenhum, 1 - ensino primario (4° série), 2 -

5%a0 9° ano, 3 - ensino secundario ou 4 -
ensino superior
Educacao do pai Numérico 0 - nenhum, 1 - ensino primario (4* série), 2 -
5% a0 9° ano, 3 - ensino secundario ou 4 -
ensino superior
Trabalho materno Nominal ‘Professor’, ‘saude’ relacionado com
cuidados, ‘servidor’ publico (por exemplo,
administrativo ou policial), ‘doméstico’ ou
‘outro’
Trabalho do pai Nominal ‘Professor’, ‘saude’ relacionado com
cuidados, ‘servidor’ publico (por exemplo,
administrativo ou policial), ‘doméstico’ ou

‘outro’
Razio para escolher esta Nominal Perto de ‘casa’, ‘reputacdo’ da escola, ‘curso’
escola ou ‘outro’
Guardiao do estudante Nominal ‘Mae’, ‘pai’ ou ‘outro’
Tempo de viagem de casa para Numérico 1-<15min,2-152a30 min, 3 -30 mina 1
a escola hora, ou4 - > 1 hora
Tempo de estudo semanal Numérico 1 -<2horas,2-2a5horas, 3 -5a 10 horas,

ou4 ->10 horas
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Numero de reprovacées de Numérico nsel<n<3,oud
classes passadas
Apoio extra educacional Binario Sim ou ndo
Suporte educacional da Binario Sim ou ndo
familia
Aulas extra remuneradas de Binario Sim ou ndo
Matematica
Atividades extracurriculares Binario Sim ou ndo
Escola maternal atendida Binario Sim ou nao
Quer ter ensino superior Binario Sim ou ndo
Acesso a Internet em casa Binario Sim ou ndo
Possui um relacionamento Binario Sim ou ndo
romantico
Qualidade das relagoes Numérico 1 - muito ruim a 5 - excelente
familiares
Tempo livre depois da escola Numérico 1 - muito ruim para 5 - muito bom
Sair com amigos Numérico 1 - muito ruim para 5 - muito bom
Consumo de alcool no dia util Numérico 1 - muito ruim para 5 - muito bom
Consumo de alcool no final de Numérico 1 - muito ruim para 5 - muito bom
semana
Estado de saude atual Numérico 1 - muito ruim para 5 - muito bom
Nimero de auséncias escolares Numérico De0a93
Nota da primeira prova de Numérico De0a20
matematica
Nota da segunda prova de Numérico De0a?20
matematica

Tabela 3.2.a - Atributos referentes aos modelos do contexto urbano e rural.

Para responder a pergunta de o que transferir, primeiramente foi realizada a discretizacao
dos atributos, ou varidveis, que nao eram numéricas para que se tornasse possivel a construcao
dos modelos usando a biblioteca SciKit-learn. Isso foi realizado da seguinte forma: para as
variaveis binarias, usou-se uma substituicao dos valores pelos numeros 0 e 1, e para as variaveis
nominais usou-se uma substituicdo dos nomes por valores de 1 até n, onde n era a quantidade de
nomes possiveis para cada variavel.

Em seguida, para garantir que no momento da transferéncia de aprendizagem nao
houvesse transferéncia de informagao desnecessaria, uma analise sobre os atributos de cada
conjunto de dados foi realizada.

Primeiramente, modelos de regressao linear com regularizagdo Ridge e com validagao
cruzada foram criados para cada uma das tarefas usando seus respectivos dados de treinamento.
O parametro de suavizagdo usado para regularizacdo foi o valor padrao da fun¢do da biblioteca
Scikit-learn.

Com os modelos prontos, pode-se obter entdo os valores dos coeficientes dos atributos
para cada um dos contextos. E como pode ser observado na tabela 3.2.b, os pesos/coeficientes
para os dois modelos de regressdao possuem similaridades, o que nos permite fazer uso da
transferéncia, mas também possuem diferengas, o que nos indica que para que haja uma
transferéncia de conhecimento adequada se faz necessario um ajuste entre os contextos.
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Atributo Coeficientes modelo rural  Coeficientes modelo urbano
1 0.00263441 0.38063991
2 -0.28323377 -0.23759037
3 -0.06352453 -0.14497167
4 0.65185765 0.07568904
5 -0.43434555 -0.18440436
6 0.17610899 0.13658772
7 -0.01193663 -0.04122708
8 -0.08453278 0.04347891
9 0.05006465 -0.02985536
10 -0.16682638 0.14739606
11 0.38844266 -0.19318524
12 -0.0658485 -0.06744623
13 0.10658714 -0.03731173
14 -0.45336174 -0.33597736
15 -0.21540968 -0.15972896
16 -0.15226094 0.12763291
17 -0.15038664 -0.17400936
18 0.11696194 0.28127522
19 0.4218887 0.10891112
20 -0.77098005 -0.36409204
21 -0.0378228 0.00786156
22 0.34856178 0.36955614
23 -0.10363535 0.27316732
24 -0.03894499 0.0873867
25 0.05802819 -0.15123461
26 -0.03239654 -0.07879367
27 0.17529411 0.05444858
28 -0.10339493 0.03840839
29 0.02612918 0.03289096
30 0.29733627 0.40171653
31 0.51190295 0.49385645

Tabela 3.2.b - Coeficientes dos atributos referentes aos modelos do contexto urbano e rural.

3.3 Como transferir

Para responder a pergunta de como transferir, este trabalho fez uso da técnica de
regressao linear regularizada enviesada. E, pela formula (6) em 2.3.3, ver-se que se faz
necessario definir alguns pardmetros em ordem de responder esta questao.

Primeiramente, define-se a tarefa, ou contexto, de destino como a tarefa de prever a nota
de uma prova final de matematica de um aluno que mora na zona rural. Como dito
anteriormente, esta possui um conjunto de dados de treinamento de 88 instancias.

Ja a tarefa de origem, ou contexto de origem, busca prever a mesma nota, mas para um
aluno que mora em zona urbana. E considerando seu conjunto de dados de treinamento de 308
instancias, um modelo de regressdo linear com regularizacdo Ridge e com validagdo cruzada
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f© foi treinado. O valor do pardmetro de suaviza¢io da regularizagdo foi mais uma vez o valor
padrdo da fungdo da biblioteca Scikit-learn.

Em seguida, define-se a fungdo g como o modelo de erro entre os dois contextos, e para
sua cria¢do se faz necessario um conjunto de dados de treinamento. Este conjunto de dados sera
gerado da seguinte maneira.

1. Um subconjunto S de dados do contexto de destino de tamanho m ¢ escolhido;

2. Todas as m instancias (x;, f(x;)) de S sdo treinadas no modelo £ do contexto de origem
e suas predigdes 9 (x;) sdo coletadas;

3. O erro entre o valor real e o valor predito ¢ calculado para todas as instancias;

g = f(x) — fO0x)

4. Gera-se 0 modelo de erro g, o qual ¢ uma regressdo linear com regularizagao Ridge e
com validacao cruzada, com conjunto de treinamento de tamanho m onde suas instancias
sdo (x;, &).

Com o modelo de erro g treinado, se faz possivel entdo resolver o problema de
optimizagdo de minimizagdo do vetor de pesos w'. Tornando possivel o uso da transferéncia de
aprendizagem para definir um modelo de aprendizagem para a tarefa de destino, como expresso
na formula (5) da se¢do 2.3.3.

3.4 Conclusao

Esse capitulo buscou aplicar uma solugdo eficiente para um problema de regressdo que
ndo possui dados suficientes para criagdo de um modelo de aprendizagem robusto. Foi mostrado
que solugdes como o uso da linguagem Python, juntamente com a biblioteca SciKit-learn, sao
bem interessantes, uma vez que o desenvolvimento ¢ simples e elas oferecem muitas
funcionalidades na area de aprendizagem de maquina.

Também, neste capitulo, foi descrito todo o processo de escolha do o que transferir e
como transferir, tornando possivel a criagdo de um modelo de transferéncia de aprendizagem
baseado em regressao regularizada.

Apesar do foco do uso das tecnologias descritas nesse capitulo estejam afeitas a solucao
do problema de predicdo de notas de alunos, essa descricdo da implementagao pode facilmente
ser util para o desenvolvimento de qualquer outro problema de regressao linear.
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4 - RESULTADOS

Para a concretizagdo da proposta deste trabalho, foi realizado uma série de experimentos,
os quais fizeram uso dos dois conjuntos de dados citados na se¢do 3.2.

Buscou-se aqui fazer uma comparagao entre o uso de um modelo de regressao linear
regularizado para uma dada tarefa com um conjunto de treinamento deficiente, € o uso da
transferéncia de aprendizagem entre duas tarefas distintas, onde a tarefa de destino possui seu
conjunto de treinamento deficiente, e a tarefa de origem um conjunto robusto.

4.1 Experimentos
4.1.1 Métodos avaliados
4.1.1.1 Modelo de destino sem transferéncia

Um modelo de regressdo linear regularizado com validacdo cruzada simples foi
aprendido para a tarefa de destino com um subconjunto de seu conjunto de dados de treinamento.
O valor do parametro de suavizagdo usado na regularizagao Ridge foi o padrdo definido pela
biblioteca Scikit-Learn. O uso deste modelo ¢ importante para se fazer uma comparagdo entre o
uso de um modelo com dados deficientes € o uso da transferéncia de aprendizagem.

4.1.1.2 Modelo de transferéncia com ajuste

Na secao 3.3 foram dadas as orientagdes de como se gerar um modelo de transferéncia de
aprendizagem que usa regressao linear regularizado enviesado. Este modelo faz transferéncia
com ajuste entre os dois contextos com o objetivo de mostrar a eficiéncia da transferéncia em
relagdo ao uso de modelos deficientes, como citado em 4.1.1.1.

4.1.1.3 Modelo de transferéncia sem ajuste

O modelo de transferéncia sem ajuste refere-se ao uso do modelo de regressao aprendido
da tarefa de origem sem ajuste para a predicdo nos dados da tarefa de destino. A intengdo em
usar esse modelo ¢ para fins de comparagao entre o uso da transferéncia de aprendizagem com e
sem ajuste entre diferentes contextos.

4.1.2 Metodologia de Avaliacao

O conjunto de dados original com 88 instancias da tarefa de destino foi dividido
igualmente em 10 folds, para que uma avaliagdo com validacao cruzada fosse possivel.

Desses 10 folds, 1 era selecionado como o conjunto de dados de teste € os outros 9 eram
usados como o conjunto de dados de treinamento. Esse procedimento foi repetido 10 vezes de
forma que cada um dos folds pudesse assumir o papel do conjunto de dados de teste uma vez.

A quantidade de dados de treinamento usada na aprendizagem dos dois modelos em
4.1.1.1 e 4.1.1.2 foi variada de forma a simular distintas situagdes onde diferentes nimeros de
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instancias estdo disponiveis na tarefa de destino. A quantidade variou de 1 até 79 instancias para
cada uma das iteragdes da validacao cruzada.

4.1.3 Comparaciao entre os modelos

Para que houvesse uma comparagdo, cada conjunto de teste da tarefa de destino para cada
iteragcdo da validacdo cruzada foi treinado nos trés modelos citados na se¢dao 4.1.1, e o erro
quadratico médio [18] entre a saida original e a saida predita foi calculado para cada instancia de
teste treinada.

Para os dois primeiros modelos, as médias dos erros foram calculadas para cada uma das
79 iteragoes correspondente as diferentes quantidades de dados de treinamento do contexto de
destino disponiveis para cada iteracdo da validagdo cruzada. E, para o modelo de transferéncia
sem ajuste, a média dos erros foi calculada considerando apenas os erros obtidos em cada uma
das iteracdes da validagao cruzada.

Como resultado, teve-se que em 100% dos casos com diferentes disponibilidades de
dados de treinamento, o uso da transferéncia de aprendizagem com ajuste se mostrou mais
eficiente do que o uso do um modelo de regressao sem transferéncia, pois proveu um resultado
mais generalizado, com erros médios quadraticos menores. Também se observou que o uso do
modelo de transferéncia sem ajuste foi melhor que o modelo com ajuste em 40% dos casos e
melhor que o uso do modelo de regressao sem transferéncia em 100% dos casos. Essas
conclusdes podem ser observadas no grafico mostrado na figura 4.1.3.

Modelo x erro quadratico médio

mm Modelo base

35 -
2
3 30 1 mm fodelo de transferéncia
£ a5 - com Ajuste
£ 20 - —— Modelo de transferéncia
:E 15 sem Ajuste
E
210 -
ES_ Ll BlsllilmlBiBleininngnl LiL il
CHN Il THO I

1 3 57 91115315171921233527 29313535375941434547495153555759616365676971737577

Quantidades de instincias do modelo 2 utilizadas

Figura 4.1.3 — Comparacao entre o uso de Transferéncia de Aprendizagem entre duas tarefas, uso
de uma Regressao Linear Regularizada com um conjunto de dados de treinamento deficiente
(modelo base), uso do método da Regressao Linear Regularizada Enviesada (modelo de
transferéncia com ajuste), € o uso do modelo de Regressao da tarefa de origem (modelo de
transferéncia sem ajuste).

4.2 Conclusao

Neste capitulo foi descrito o processo de experimentagdo a fim de concretizar a proposta
da implementa¢@o de um algoritmo de regressao linear regularizada enviesada.
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Os experimentos no conjunto de dados obtidos no UCI Machine Learning Repository
consolidaram o fato de que o algoritmo desenvolvido gerou um modelo coerente e generalizado
para a tarefa de prever a nota de matematica de um aluno que mora em zona rural.
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5- CONCLUSAO

Este trabalho buscou, por meio da implementacdo do algoritmo de regressdo linear
regularizada enviesada, prover uma solugdo para o problema de uma tarefa de regressdo com um
conjunto de dados de treinamento deficiente.

Experimentos comparativos foram realizados e eles comprovaram que para o cenario de
predi¢des de notas, o uso da transferéncia de aprendizagem com ajuste se mostrou mais eficiente
pois obteve erros quadraticos médios menores entre os valores preditos e os valores originais dos
dados de teste.

Como trabalho futuro, poderia ser feito um modelo de transferéncia de aprendizagem
entre um conjunto de tarefas de origem ¢ uma tarefa de destino, no qual se tem a ideia de um
meta-aprendizado, e para tal, o modelo de erro para ajuste entre as tarefas deveria ser
desenvolvido de tal forma que considera pesos diferentes para cada tarefa de origem.

Outro possivel trabalho futuro seria expandir o algoritmo para transferéncia de
aprendizagem entre tarefas classificacdo. No qual o modelo de ajuste entre as tarefas de origem e
destino serial tal que modificaria ou nao a escolha de uma classe predita.
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