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POR QUE ESCREVI ESSE LIVRO

Bem-vindo ao mundo do aprendizado de maquina!

A inteligéncia artificial esta preparada para mudar o
curso da histéria humana, talvez mais que qualquer
tecnologia ja criada. Grande parte dessa revolucdo € o
aprendizado de maquina.

Aprendizado de maquina é a ciéncia de ensinar
computadores a fazer previsdes baseadas em dados.
Basicamente, aprendizado de maquina envolve dar a
um computador um conjunto de dados e pedir a ele que
faca uma previsao. No inicio, o computador fara muitas
previsoes incorretas. No entanto, apds fazer milhares de
previsdes, o computador reconfigurara seu algoritmo,
aprimorando suas previsoes.



Esse tipo de previsdao computacional era impossivel. Os
computadores  simplesmente  ndo  conseguiam
armazenar muitos dados ou processa-los
suficientemente rapido para aprenderem de forma
efetiva. Atualmente, a cada ano, a inteligéncia dos
computadores aumenta em uma velocidade muito alta.
Avangos no armazenamento de dados e no poder de
processamento estdo impulsionando essa tendéncia em
direcdo a maquinas cada vez mais inteligentes. Como
resultado, os computadores estdo fazendo coisas que
seriam impensaveis ha apenas uma ou duas décadas.

O aprendizado de maquina ja estd afetando nossa vida
didria. A Amazon usa o aprendizado de maquina para
prever quais produtos vocé vai querer comprar. O Gmail
0 usa para filtrar mensagens de spam da sua caixa de
entrada. Suas recomendagdes de filmes na Netflix sdo
baseadas em algoritmos de aprendizado de maquina.

Contudo, os impactos do aprendizado de maquina nao
param por aqui. Os algoritmos de aprendizado de
maquina estdo fazendo previsdes para todo o tipo de
atividade, da agricultura a area de saude. Além disso,
seus impactos serdo sentidos de novas formas e em
novos setores a cada ano. A medida que novas
aplicagdes de aprendizado de maquina surgem, vamos
gradualmente aceitando-as como parte da vida normal.
No entanto, esta nova dependéncia de maquinas
inteligentes é um ponto de transicdo na histéria da
tecnologia e uma tendéncia que se acelera a cada dia.



No futuro, o aprendizado de maquina e a inteligéncia
artificial serdo responsaveis pela automacdo de muitas
tarefas feitas hoje por humanos. Carros auto-dirigiveis
dependem do aprendizado de maquina para o
reconhecimento de imagem, e eles progressivamente se
tornardo parte do transporte, assim como caminhdes
auto-conduzidos e outros veiculos para o transporte de
mercadorias. Atualmente, grande parte da agricultura e
manufatura ¢é automatizada, de forma que o
aprendizado de maquina estd provendo os alimentos
que consumimos e os bens que utilizamos. A tendéncia
para a automacao esta sé acelerando. Outras aplicacdes
de aprendizado de maquina podem fundamentalmente
mudar tarefas feitas por humanos no dia-a-dia, na
medida em que as maquinas se tornam mais aptas para
controlar processos e concluir trabalhos de
conhecimento.

Como o aprendizado de maquina tera um impacto tado
profundo na vida diaria, é importante que todos tenham
acesso a informacio sobre como isso funciona. E por
isso que escrevi esse livro. O cenario atual de
informacdes sobre aprendizado de maquina esta
dividido.

Primeiramente, ha explicagbes para o publico geral, que
dificultam os conceitos. Estes "explicadores" fazem o
aprendizado de maquina parecer como algo que
somente especialistas pudessem entender.

Em segundo lugar, ha documentos técnicos escritos por
especialistas para especialistas. Eles excluem o publico



geral, com jargbes e complexidades. Obviamente,
escrever e executar um algoritmo de aprendizado de
maquina é um feito enormemente técnico, e essas
explica¢des técnicas sdo importantes. No entanto, ha um
buraco na atual literatura a respeito de aprendizado de

maquina.

E quanto aos leigos que realmente querem entender
essa revolucdo tecnoldgica, nao necessariamente
sabendo escrever coédigos, mas sim compreender as
mudangas que estdo ocorrendo a sua volta? A
compreensao dos principios basicos sobre aprendizado
de maquina ndo deveria estar limitada a uma elite
tecnologica. Essas mudangas afetardo a todos nés. Elas
tém consequéncias éticas, e é importante que o publico
saiba sobre todos os beneficios e desvantagens do
aprendizado de maquina.

ya

E por isso que escrevi esse livro. Se isso soa
interessante para vocé, eu espero que aproveite.

ESSE LIVRO NAO E SOBRE ALGORITMOS DE
CODIFICACAO DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Caso essa declaragdo na introducao ndo tenha sido
suficientemente clara: este ndao é um livro sobre
codificacdo. Ndo é para cientistas da computacdo
aprenderem como criar algoritmos de aprendizado de
maquina.

Para comecar, nao sou nem um pouco qualificado para
escrever um livro sobre isso. Pessoas passam anos



aprendendo as complexidades da escrita de algoritmos
e redes de treinamento. Existem programas inteiros de
PhD que exploram os meandros desta area, desenhando
em algebra linear e analise preditiva. Se vocé mergulhar
fundo nos detalhes do aprendizado de maquina e amar
isso o suficiente para obter um PhD, vocé podera
facilmente sair ganhando entre 300 e 600 mil doélares,
trabalhando para uma grande empresa de tecnologia. E
dessa forma que essas atividades sdo tdo raras e
valiosas.

Eu ndo tenho essas qualificagdes, e nao vejo mal algum
nisso. Se vocé chegou até esse livro, vocé é um iniciante
interessado em aprendizado de maquina.
Provavelmente, vocé nido é um técnico, ou se é, esta
buscando um livro sobre seus fundamentos, para iniciar
com os conceitos basicos. Como um escritor da area de
tecnologia, estou constantemente aprendendo sobre
tecnologias. Sou um estudante de aprendizado de
maquina e lembro-me como é ser um iniciante. Posso
ajudar a explicar os conceitos basicos, de uma forma
facil de entender. Uma vez que tiver lido esse livro, vocé
tera uma sdlida compreensao sobre os principios
fundamentais que facilitarao seu acesso a um livro mais
avancado, caso queira aprender mais.

Dito isso, caso sinta que ja entende os principios basicos
ou realmente queira um livro que o ensine os detalhes
praticos sobre como escrever e treinar um algoritmo de
aprendizado de maquina, entdo provavelmente esse
livro nao é para vocé.



UM MANUAL PARA LEIGOS

O real objetivo desse livro é ser uma introducao facil de
ler sobre aprendizado de maquina. Meu objetivo é
escrever um livro que qualquer um possa ler,
mantendo-o, ao mesmo tempo, fiel aos principios sobre
aprendizado de maquina, sem inferiorizar seus
conceitos. Estou certo da inteligéncia de meus leitores, e
nao acho que um livro para iniciantes tenha que
necessariamente sacrificar complexidades e nuances.
Sendo assim, este ndo é um livro grande e nem
tampouco abrangente. Aqueles interessados no tema
vdo querer se aprofundar através de outros livros e
pesquisas.

Neste livro, veremos os conceitos basicos e tipos de
aprendizado de madaquina. Investigaremos como eles
funcionam. Entdo, exploraremos questdes sobre
conjunto de dados, e escrita e treinamento de
algoritmos. Por fim, veremos casos de aplicacdo do
aprendizado de maquina no mundo real, e areas onde
ele devera ser usado no futuro.

Mais uma vez, bem-vindo ao aprendizado de maquina.
Vamos mergulhar nisso...



CAPITULO 1. O QUE E APRENDIZADO DE
MAQUINA?

O objetivo desse primeiro capitulo é estabelecer a base
do resto que vocé lera nesse livro. Aqui, identificaremos
os conceitos basicos que exploraremos mais
detalhadamente em capitulos futuros. Este livro
constréi-se por si proprio, e neste capitulo estdo os
fundamentos.

Dito isso, o ponto légico para comegar é definindo o que
queremos dizer quando falamos sobre aprendizado de
maquina.

MACHINE LEARNING

Minha definicdo simples é a seguinte: aprendizado de
maquina permite que um computador aprenda pela
experiéncia.



I[sso deve até soar trivial, mas a falha na definicdo pode
provocar implicagdes profundas. Antes do aprendizado
de maquina, os computadores ndo eram capazes de
melhorar através da experiéncia. Ao invés disso, o que
quer que o codigo dissesse é o que o computador fazia.

Aprendizado de madaquina, em sua explicacdo mais
simples, envolve permitir que um computador varie
suas respostas, dando um retorno com respostas boas
ou ruins. Isso significa que os algoritmos de
aprendizado de maquina s3o fundamentalmente
diferentes dos programas de computadores que
surgiram antes deles. Entender a diferenca entre
programacao explicita e treino de algoritmos é o
primeiro passo para vermos como o aprendizado de
maquina muda fundamentalmente a ciéncia da
computacgao.

PROGRAMACAO EXPLICITA VS. TREINAMENTO DE
ALGORITMOS

Com algumas excec¢des recentes, praticamente qualquer
software que vocé ja tenha usado na vida foi certamente
programado. Isso significa que algum humano escreveu
um conjunto de regras para o computador seguir. Tudo,
desde o sistema operacional do seu computador até a
internet ou aplicativos do seu telefone tém codigos
escritos por um humano. Sem humanos para dar a um
computador um conjunto de regras para ele funcionar,
este ndo seria capaz de fazer nada.
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A programacao explicita é 6tima. Ela é o fundamento
para tudo o que fazemos atualmente com
computadores. E ideal para quando vocé precisa de um
computador para gerenciar dados, calcular um valor, ou
manter um registro de relacionamentos para vocé. A
programacao explicita é muito poderosa, mas ela tem
um gargalo: o humano.

Isso passa a ser um problema quando queremos fazer
coisas complexas com um computador, como pedir para
que reconheca a foto de um gato. Se usdssemos a
programacao explicita para ensinar um computador o
qué deve observar em um gato, passariamos anos
escrevendo codigos para cada contingéncia. E se vocé
ndo puder ver todas as quatro patas na foto? E se o gato
tiver uma cor diferente? O computador seria capaz de
distinguir um gato preto em um pano de fundo preto ou
um gato branco na neve?

Todas essas coisas sdo claras para os humanos. Nossos
cérebros reconhecem coisas rapido e facilmente em
muitos contextos. Computadores ndo siao tdo bons
nisso, e seriam necessarias milhares de linhas de codigo
explicito para ensinar um computador a identificar um
gato. Na verdade, talvez nem seja possivel
explicitamente programar um computador para
identificar gatos com 100% de precisdo, porque o
contexto pode sempre mudar e confundir seu cédigo.

E ai que os algoritmos entram em cena. Com a
programacao explicita, estdvamos tentando dizer ao
computador o que é um gato e dar subsidios para cada



contingéncia em nosso cddigo. Em contraste, algoritmos
de aprendizado de maquina permitem ao computador
descobrir o que é um gato.

Para comecgar, o algoritmo deve conter algumas
caracteristicas principais. Por exemplo, podemos dizer
ao computador para que procure quatro patas e um
rabo. Entdo, alimentamos o algoritmo com muitas
imagens. Algumas das imagens sdo de gatos, mas outras
podem ser de cdes, arvores ou imagens aleatérias.
Quando o algoritmo faz uma suposicdo, reforcamos
suposicdes corretas e damos uma resposta negativa
para as incorretas.

Com o tempo, o computador usard o algoritmo para
construir seu proprio modelo do que procurar para
identificar um gato. Os componentes no modelo do
computador podem ser coisas em que nem pensamos
no inicio. Com mais refor¢os e milhares de imagens, o
algoritmo se tornara gradualmente melhor na
identificacao de gatos. Talvez nunca alcance 100% de
precisdo, mas sera preciso o suficiente para substituir
uma imagem de gato rotulada por humanos e mais
eficiente.

Algoritmos sdo instrucdes, porém nao sdo regras
explicitas. Sdo uma nova forma de dizer a um
computador como abordar uma tarefa. Eles apresentam
ciclos de respostas que sdo corrigidas automaticamente
em um processo de centenas ou milhares de tentativas
em uma tarefa.



DEFINICOES: INTELIGENCIA ARTIFICIAL VS.
APRENDIZADO DE MAQUINA VS. REDES NEURAIS

Este livro é sobre aprendizado de maquina, mas esse
termo se enquadra em um contexto mais amplo. Como o
aprendizado de maquina estd crescendo em
popularidade, este assunto tem recebido muita
cobertura jornalistica. Nesses artigos, jornalistas
frequentemente usam os termos inteligéncia artificial,
aprendizado de maquina e redes neurais
intercambiaveis. No entanto, existem pequenas
variagdes entre os trés termos.

o Artificial Intelligence <%

Lorem Ipsum is simply dummy text of the printing
and typesetting industry.




Inteligéncia artificial (IA) é o mais velho e mais amplo
dos trés termos. Criada em meados do século 20, a
inteligéncia artificial refere-se a qualquer momento em
que uma maquina observa e responde a seu ambiente.
Ela estd em contraste com a inteligéncia natural dos
humanos e animais. Ao longo do tempo, no entanto, seu
escopo tem mudado. Por exemplo, o reconhecimento de
caracteres costumava ser um grande desafio para a IA.
Hoje, trata-se de uma rotina e ndo é mais considerado
parte da IA. A medida que descobrimos novos usos para
a IA, estes sdo integrados a base de referéncia do que é
normal, e o escopo da IA se amplia para qualquer nova
fungdo que surja.

Aprendizado de maquina é um subconjunto especifico
da IA. Nés ja gastamos algum tempo o definindo neste
capitulo, mas ele refere-se a dar a uma maquina um
ciclo de respostas que a permite aprender pela
experiéncia. Como termo, o aprendizado de maquina
existe desde os anos 80. S6 recentemente, nos ultimos
10 a 15 anos obtivemos o poder de processamento e
armazenamento de dados para realmente comecar a
implementar o aprendizado de maquinas em escala.



input layer hidden layer 1 hidden layer 2 output layer

Redes neurais sao um subconjunto do aprendizado de
maquina e sdo a maior tendéncia do setor no momento.
Um rede neural consiste em muitos nés que trabalham
juntos para produzir uma resposta. Cada um dos
diminutos nds tem uma fungao especifica. Por exemplo,
quando olhamos para uma imagem, os nos de baixo
nivel podem identificar cores ou linhas especificas. Nos
posteriores podem agrupar as linhas em formas, medir
distdncias ou procurar a intensidade da cor. Cada um
desses nos é entdo avaliado por seu impacto na resposta
final. No inicio, a rede neural cometera muitos erros,
porém, ao longo de muitas tentativas, atualizard a
avaliagcdo de cada no6, aprimorando na identificagcdo da
resposta correta.

Agora, quando vocé ler um artigo sobre IA, aprendizado
de maquina ou redes neurais, entendera a diferenca. O
fundamental é entender que eles sdo subconjuntos.
Redes neurais sio s6 um tipo de aprendizado de



maquina que, por sua vez, é apenas parte da inteligéncia
artificial.

CONCEITOS BASICOS

O aprendizado de maquina pode ser implementado em
muitos casos. Contanto que haja dados significativos
para analisar, o AM pode ajudar a entendé-los. Dessa
forma, cada projeto de aprendizado de madaquina é
diferente. No entanto, existem cinco aspectos principais
para qualquer aplicacdo de aprendizado de maquina:

1. O PROBLEMA

O aprendizado de maquina é util sempre que vocé
precisar reconhecer padrdes e prever comportamentos
baseados em dados histéricos. Reconhecer padroes
pode significar qualquer coisa, desde o reconhecimento
de caracteres até previsdo de manutencdo ou
recomendacdo de produtos a clientes com base nas
ultimas compras.

Contudo, o computador ndo compreende inerentemente
os dados ou o problema. Ao invés disso, um cientista de
dados precisa ensinar o computador o que deve
procurar para poder dar a resposta apropriada. Se o
cientista de dados nao definir bem o problema, mesmo
o melhor algoritmo treinado no maior conjunto de
dados ndo produzira os resultados que vocé quer.



Why can't the machines Well, because they
learn new things quickly?  gre just machines!

Why can't humans be Well, because they
as efficient as us? are just humans!

E claro que o aprendizado de maquina ainda nio é
adequado para raciocinio simbdlico em alto nivel. Por
exemplo, um algoritmo pode ser capaz de identificar um
cesto, ovos coloridos e um campo, porém, nao seria
capaz de dizer que aquilo se trata de uma caga a ovos de
pascoa, como a maioria dos humanos reconheceria.

Tipicamente, projetos de aprendizado de maquina tém
um problema bem reduzido e especifico para o qual
buscam encontrar uma resposta. Um problema
diferente precisara de uma nova abordagem e,
possivelmente, de um algoritmo distinto.



2.0S DADOS

O Aprendizado de maquina é possivel em escala por
causa da quantidade de dados que comegamos a coletar
ao longo dos ultimos anos. Essa grande revolucdo de
dados é a chave que desbloqueou o treinamento de
algoritmos complexos. Os dados estdo no centro do
ajuste de um algoritmo de aprendizado de maquina,
para que este dé a resposta correta.

THIS 15 YOUR MACHINE LEARNING SYSTETM?

YUP! YOU POUR THE DATA INTO THIS BIG
PILE OF LINEAR ALGEBRA, THEN COLLECT
THE ANSLERS ON THE OTHER SIDE.

WHAT IF THE ANSIERS ARE WRONG? )

JUST STIR THE PILE UNTIL
THEY START (OOKING RIGHT.




Como os dados sao muito importantes para o AM, os
resultados sdo um reflexo direto de suas entradas. Caso
haja um erro nos dados, o algoritmo de AM aprendera a
ser incorreto. Por exemplo, previsdes de candidatos a
contratacao, recomendacoes de sentengas de tribunais e
diagnosticos médicos estdo todos usando o aprendizado
de maquina, e tém algum nivel de cultura, género, raga,
educacdo ou outros erros dentro do conjunto de dados
que os treinam.

Os erros estendem-se para além do prejuizo no
conjunto de dados. As vezes, dados enganam um
algoritmo de outras maneiras. Considere o caso de um
modelo de aprendizado de maquina militar treinado
para procurar tanques camuflados em uma floresta. Os
cientistas de dados treinaram o algoritmo em um
conjunto de imagens, algumas das quais tinham tanques
entre arvores e outras somente de arvores. Apds o
treinamento, o modelo pontuou com precisdo quase
perfeita nos testes de dados feitos pelos cientistas. No
entanto, quando o modelo entrou em producao, ele nao
funcionou na identificagdo dos tanques. Verificou-se, no
conjunto de dados de treinamento, que as fotos de
tanques tinham sido tiradas em um dia ensolarado,
enquanto as fotos da floresta eram de um dia nublado. O
algoritmo tinha aprendido a distinguir dias ensolarados
de nublados, nao tanques!

Nenhum conjunto de dados é perfeito, mas podemos
tomar precaucdes para fazé-lo ter menos erros. As
principais precau¢des advém da estatistica. Quando
possivel, os dados devem ser uma amostra aleatéria da



populagdo alvo. O tamanho da amostra deve ser grande
o suficiente para que vocé possa tirar conclusdes
significativas dos resultados com um alto nivel de
confianca. Os dados devem ser rotulados e limpos com
precisdo, no caso de pontos de dados invalidos ou
isolados que possam enganar o algoritmo.

Teremos um capitulo inteiro sobre dados, onde
exploraremos essas questdes com maior profundidade.

3. 0S ALGORITMOS

BIGDATA

Machine Learning Algorithms

Algoritmos sdo o principal componente sobre o qual as
pessoas pensam quando fazem referéncia ao
aprendizado de maquina. Este é o cddigo que diz ao
computador o que procurar e como ajustar sua
ponderacdo de possiveis respostas com base nas
respostas que recebe.

Atualmente, existem muitos algoritmos de aprendizado
de maquina bem estabelecidos. Muitos deles vém pré-



carregados em bibliotecas de codificacdo de ciéncia de
dados populares. Criar um modelo basico de
aprendizado de maquina é tdo simples quanto testar
varios algoritmos pré-criados para ver qual se adapta
melhor aos dados. Cada modelo tem suas proéprias
forcas, fraquezas, arquitetura e abordagem unica de
ponderacdo de resultados.

Se vocé é um programador lendo esse livro e estad
pensando em entrar no aprendizado de maquina, nao
cometa o erro de escrever algoritmos a partir do zero.
Eventualmente, sim, qualquer bom especialista em
aprendizado de maquina precisara saber como escrever
um algoritmo. No entanto, os algoritmos disponiveis
estdo se tornando padrdes da industria e funcionam em
mais de 80% dos casos.

Escrever um algoritmo a partir do zero requer
habilidades matematicas, teoria e codificacdo. Teremos
também um capitulo inteiro sobre algoritmos e como
eles funcionam. Basta dizer que os algoritmos sao
essenciais para um modelo funcional de aprendizado de
maquina.

4. O TREINAMENTO

Treinar um algoritmo em um conjunto de dados é onde
a magica acontece no aprendizado de maquina. E a
parte em que a maquina realmente aprende. E também
a parte onde a aprendizagem de mdaquinas pode se
tornar intensiva em recursos. Se vocé esta tentando
fazer algo complexo ou treinar um algoritmo em um



grande conjunto de dados, pode levar tempo e um
poder de computagdo significativo para obter os
resultados desejados.

O treinamento geralmente também vem com retornos
decrescentes. Para uma determinada tarefa com uma
resposta sim / ndo, vocé provavelmente pode obter uma
precisdo de 80% com uma pequena quantidade de
treinamento. Chegar a 90% demoraria muito mais
tempo. 95% ainda mais, e cada porcentagem adicional
de precisio do modelo que vocé deseja, mais
treinamento (e dados de treinamento) vocé precisara.

Esse ajuste de algoritmo para precisdo é uma parte
importante do trabalho de um cientista de dados.

Normalmente, o treinamento de aprendizado de
maquina é estatico, o que significa que vocé nao pode
treinar o modelo em tempo real. Isso significa que o
modelo estd em treinamento ou em produ¢do. Com mais
uso na produc¢ao, o modelo ndo melhora. Se vocé quiser
melhorar o modelo, tera que treina-lo novamente de
forma separada.

No entanto, é possivel treinar dinamicamente um
modelo. Essas aplica¢des sao muito mais dificeis e caras
de implementar. Eles também exigem que vocé
monitore constantemente os dados em tempo real que o
algoritmo estd recebendo. A vantagem, claro, é que o
modelo permanece responsivo aos dados recebidos e
nao fica desatualizado com o tempo.



Outro desafio é que durante a fase de treinamento, o
algoritmo procura a correlacdo e nao a causalidade. Um
otimo exemplo disso é o detector de camuflagem de
tanque militar que mencionei acima. O algoritmo
descobriu que os dias nublados estavam relacionados
com a obtencdo do resultado certo. O treinamento
ensina o algoritmo a procurar o resultado certo, mesmo
as custas dos motivos certos. Isto é legal quando a
aprendizagem da maquina aponta uma variavel que se
correlaciona para corrigir resultados que nao tinhamos
pensado anteriormente em procurar. E problematico
quando essa correlacdo acaba sendo um falso positivo

de algum tipo.

Posteriormente, teremos também neste livro um
capitulo completo sobre treinamento de algoritmo. Este
capitulo é apenas um esbo¢o dos conceitos basicos para
que possamos comegar.

5. 0Os RESULTADOS

A etapa final, muitas vezes negligenciada, da
aprendizagem da maquina é apresentar os resultados. O
objetivo do aprendizado de maquina é produzir dados
Uteis para seres humanos. Um cientista de dados tem
muito trabalho a ser feito para explicar o contexto, o
problema e a solucdo de wuma aplicacio de
aprendizagem de maquina. Além de responder como e
por que o modelo funciona, os cientistas de dados
também precisam apresentar os resultados de uma
forma que seja acessivel ao publico final.



No caso do filtro de spam do Gmail, isso significa
demonstrar o valor de reducdo de spam do filtro de
aprendizado de maquina e construir uma integracao
para o modelo na plataforma do Gmail. Para
recomendac¢des de produtos da Amazon, isso significa
testar os resultados do modelo no mundo real.

Frequentemente, o ato de preparar e usar os resultados
revelard algo que estava faltando no modelo original.
Assim, os projetos de aprendizado de maquina
costumam ser repetitivos, adicionando mais
funcionalidade e combinando varios modelos ao longo
do tempo para atender as necessidades dos seres
humanos no mundo real.

APRENDIZADO  SUPERVISIONADO VS. NAO
SUPERVISIONADO

O aprendizado de maquina pode ser supervisionado,
ndo supervisionado ou semi-supervisionado. As varias
categorias dependem do tipo de dados e de seus
objetivos sobre o que fazer com esses dados.



APRENDIZADO SUPERVISIONADO

O aprendizado supervisionado é a abordagem mais
comumente usada e bem compreendida para o
aprendizado de maquina. Envolve uma entrada e saida
para cada dado em seu conjunto de dados. Por exemplo,
uma entrada pode ser uma imagem e a saida pode ser a
resposta para "isto é um gato?"



Com o aprendizado supervisionado, o algoritmo precisa
de um conjunto de dados de treinamento rotulado com
as respostas corretas para que possa aprender. Esses
rétulos atuam como um professor supervisionando o
aprendizado. A medida que o algoritmo faz suposi¢des
sobre se ha ou nao um gato na imagem, o retorno do
professor (os rétulos) ajudard o modelo a se ajustar. O
modelo para de aprender quando atinge um nivel
aceitavel de precisdo ou fica sem dados de treinamento
rotulados.

O aprendizado supervisionado é 6timo para tarefas em
que o modelo precisa prever resultados. Esses
problemas de previsio podem envolver o uso de
estatisticas para adivinhar um valor (por exemplo, 20
kg, $ 1.498, 0,08 cm) ou categorizar dados com base em
determinadas classificacbes (por exemplo, "gato",
"verde", "feliz").

APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO

Usamos o termo aprendizagem ndo supervisionada
quando o conjunto de dados de treinamento ndo tem
rétulos com uma resposta correta. Em vez disso,
permitimos que o algoritmo tire suas proprias
conclusdes comparando os dados consigo mesmo. O
objetivo € descobrir algo sobre a estrutura basica ou
distribuicao do conjunto de dados.

O aprendizado nao supervisionado pode ser usado para
problemas de agrupamento, onde os dados devem ser
organizados em grupos semelhantes. Também podemos



usa-lo para problemas de associacao, a fim de descobrir
quais variaveis se correlacionam entre si.

APRENDIZADO SEMI-SUPERVISIONADO

Semi-Supervised Learning
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Em muitos casos, apenas parte do conjunto de dados é
rotulada, e é al que entra o aprendizado semi-
estruturado. Quando a maioria do conjunto de dados
ndao estd rotulada, geralmente devido ao custo de
contratacdo de pessoas para rotular os dados, ainda
podemos wusar uma combinagdo de técnicas
supervisionadas e ndo supervisionadas para tirar

conclusdes dos dados.

0 aprendizado nao supervisionado pode nos ajudar com
a estrutura e distribuicao do conjunto de dados. Entdo,
podemos usar os poucos rétulos que temos como dados
de treinamento supervisionado. Se usarmos esses dados
no restante do conjunto de dados, poderemos
potencialmente usar os resultados como dados de
treinamento para um novo modelo.



QUAIS PROBLEMAS O APRENDIZADO DE
MAQUINA PODE SOLUCIONAR?

Vamos dar uma olhada em alguns exemplos de
problemas que o aprendizado de maquina pode

resolver:

Clientes que compraram X, provavelmente
comprarao y

Deteccao de fraude baseada em dados histéricos
Previsao de agdes e negociacao automatizada
Identificacdo de doengas em imagens médicas
Reconhecimento de fala para controles de voz
Previsao de classificagdes de degustacao de
vinhos com base em vinhedos e dados climaticos
Previsdo de gostos de musica ou programas de
TV (Spotify, Netflix)

Quimica combinatéria para criar novos produtos
farmacéuticos

Diagndstico de manutencao de aeronaves
Determinar emocgoes e escalar incidentes em
chamadas de suporte ao cliente

Carros com dire¢do autébnoma (com
reconhecimento de objetos na estrada)
Reconhecimento facial

Marketing micro-direcionado e publicidade com
base em dados demograficos

Previsdo do tempo baseada em padrdes
anteriores

Basicamente, qualquer aplicacido que envolva

classificacdo, previsdo ou deteccio de anomalias com



base em um grande conjunto de dados é um uso
potencial para a aprendizagem de madaquinas. O
aprendizado de maquina esta entrando rapidamente em
todos os aspectos de nossas vidas e, nos proximos anos,
sera uma tecnologia fundamental na sociedade, de
algumas formas como a Internet hoje.

A CAIXA PRETA: O QUE NAO SABEMOS SOBRE
APRENDIZADO DE MAQUINA

Se vocé ler sobre aprendizado de maquina,
especialmente redes neurais e aprendizagem profunda,
provavelmente ouvira referéncias ao aprendizado de
maquina como sendo um modelo de "caixa preta".
Quando falamos de caixas pretas, queremos dizer que o
funcionamento interno do modelo ndo é exatamente
claro. Por exemplo, o cérebro humano é um tomador de
decisdes do tipo caixa preta (pelo menos neste
momento da histéria). Sabemos que certas partes do
cérebro sdo responsaveis por certas fungoes vitais. No
entanto, nés realmente ndo entendemos como o cérebro
processa entradas e envia sinais para criar
pensamentos e acoes (saidas).
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Complexidade semelhante se aplica a alguns algoritmos
de aprendizado de maquina, especialmente aqueles que
envolvem varias camadas de no6s neurais ou
relacionamentos complexos entre muitas variaveis.
Pode ser dificil explicar, de uma maneira humana, o que
o algoritmo esta fazendo e por que isso funciona.

E claro que essa terminologia de caixa preta é um pouco
inadequada no aprendizado de maquina. Podemos, de
fato, entender a arquitetura, padrdoes e pesos dos
diferentes n6s em um algoritmo. Dessa maneira,
podemos olhar para dentro da caixa preta. Porém, o que
encontramos la pode nao fazer nenhum sentido racional
para no6s como humanos.

Nem mesmo os maiores especialistas do mundo podem
explicar por que um modelo de aprendizado de
maquina ponderou e combinou varios fatores da
maneira que fez e, em muitos aspectos, é altamente
dependente do conjunto de dados sobre o qual o
modelo foi treinado. E possivel que um algoritmo
treinado em um conjunto de dados de treinamento



diferente possa criar um modelo completamente
diferente que ainda gere resultados semelhantes.

Para esclarecer, é nutil pensar em algoritmos de
aprendizado de maquinas (em cenarios de aprendizado
supervisionado) como busca de uma funcao tal que f
(entrada) = saida. Quando usamos o aprendizado de
maquina para modelar essa funcdo, a fun¢do geralmente
é confusa, complexa e podemos ndo compreender
totalmente todas suas propriedades relevantes. 0 AM
nos permite dizer exatamente o que a funcdo é, mas
podemos ndo ser capazes de compreender o que a
fungdo faz ou por que o faz.

Nesse sentido, os modelos de AM podem ter problemas
de caixa preta muito complexos de serem
compreendidos. Mas todo o campo do AM nao é
necessariamente uma caixa preta.

Ainda assim, o fato de que as vezes nao conseguimos
entender e explicar os resultados do aprendizado de
maquina é preocupante. A medida que a adoc¢io dessa
tecnologia estd crescendo, o AM esta entrando em
partes de nossas vidas que tém consequéncias
profundas e duradouras. Quando uma caixa preta prevé
planos de tratamento para doencas, aciona o piloto
automatico de um avido ou determina sentencas de
prisdo, queremos ter certeza de que entendemos como
essas decisdes estdo sendo tomadas? Ou confiamos nas
maquinas e nos cientistas por tras dos algoritmos para
cuidar de nossos interesses?



Este é um debate continuo no centro da revolucdo do
aprendizado de maquina. Por um lado, confiar nos
algoritmos e modelos pode levar a salvar vidas, maior
prosperidade e realizagdes cientificas. No entanto, a
implicagdo em transparéncia é real. Ndo seremos
capazes de dizer definitivamente por que nossas
previsdes estdo corretas, apenas que o algoritmo
acredita que ha 97,2% de chance de que estejam.

Nado tenho uma resposta que possa encerrar bem este
debate. Em vez disso, vocé terd que formar suas
préprias opinides com base nas vantagens e
desvantagens que vocé vé no aprendizado de maquina
ao longo deste livro e outras leituras. Se vocé estiver
interessado neste problema, recomendo o artigo “O
segredo obscuro no coracao da IA” da MIT Technology
Review (disponivel online) para comecar a aprender
mais.

INDO MAIS A FUNDO

Esperamos que este capitulo tenha dado uma visdo
geral e facil de digerir sobre como tudo se encaixa e o
que esperar de cada capitulo componente. Nos capitulos
a seguir, vamos nos aprofundar nos detalhes do
aprendizado de maquina.



CAPITULO 2. LIMPEZA, ROTULAGEM E
CURADORIA DE CONJUNTO DE DADOS

Depois que um cientista de dados define um problema
que gostaria de resolver, a primeira etapa em qualquer
aventura de aprendizado de maquina é encontrar um
conjunto de dados com o qual trabalhar. Isso pode ser
mais dificil do que parece no inicio. Embora estejamos
certamente vivendo na era do Big Data (grandes dados),
encontrar dados limpos e bem rotulados para o
aprendizado  supervisionado com as variaveis
necessarias pode ser um desafio.

Escolher o conjunto de dados certo e ter dados
suficientes para treinamento é fundamental para o
sucesso de um projeto de aprendizado de maquina.
Dados distorcidos ou incompletos podem levar a
criacio de um modelo de aprendizado de maquina
tendencioso ou totalmente inutil.

A boa noticia é que ha muitos dados em potencial por ai.
Normalmente, quando um cientista de dados trabalha
em um ambiente corporativo, a empresa ja tera alguns
dados especificos para analisar. Estes dados
corporativos também podem precisar ser vinculados a
dados de fontes publicas.

Por exemplo, as imagens de satélite do Landsat sao
atualizadas diariamente no Amazon Web Services e
vocé pode rastrear a construcdo ou o desmatamento
com um algoritmo de aprendizado de maquina. O
mapeamento de cddigo aberto do OpenStreetMap pode



formar a base de um problema de mapeamento do
cliente. As informag¢des do Censo dos EUA podem
fornecer informag¢des demograficas sobre uma area.
Vocé pode encontrar genomas humanos sequenciados e
disponiveis para investigar a variacdo genética. O
Deutsche Bank divulga dados do mercado financeiro em
tempo real que permitiriam um projeto de aprendizado
de maquina sobre as tendéncias do mercado.

Nao ha falta de projetos potenciais. Mas antes de usar
todos esses dados, os cientistas de dados precisam ter
certeza de que atendem a alguns critérios.

LIMPANDO O CONJUNTO DE DADOS

[sso é bastante simples, mas a falha em remover valores
ruins tera impacto no desempenho do modelo. O
primeiro passo para limpar um conjunto de dados é
remover quaisquer registros que estejam faltando
variaveis-chave. Entdo, métodos estatisticos simples
ajudam os pesquisadores a identificar e remover dados
discrepantes. Outras informacdes que os cientistas de
dados freqlientemente removem sdo, a qualquer
momento, multiplas colunas que sdo altamente
correlacionadas. Eles também procuram por variaveis
em que todo o conjunto de dados mostra uma variagao
proxima de zero.

Essa limpeza de dados pode frequentemente reduzir um
grande conjunto de dados em uma fracdo de seu
tamanho original e pode ser usada para o aprendizado
de maquina.



NECESSIDADE DE CONJUNTOS DE DADOS MUITO
GRANDES PARA AM

Alguns algoritmos simples podem aprender em um
pequeno conjunto de dados. No entanto, se vocé tiver
um problema complexo que deseja resolver com o
aprendizado de maquina, precisard de um grande
conjunto de dados de treinamento. Ha alguns motivos
para esta situacao.

Pequenos conjuntos de dados podem funcionar com
sucesso para aprendizado de maquina quando vocé usa
um modelo de baixa complexidade. Porém, quanto mais
nuances vocé quiser que seus resultados tenham, maior
a probabilidade de que vocé ajuste o modelo aos dados.
O sobre-ajuste ("overfitting", em inglés) ocorre quando
o modelo faz suposicdes amplas com base em dados
limitados. E chamado de sobre-ajuste porque o modelo
ird inclinar em direcao a pontos de dados altos, baixos
ou remotos/discrepantes. A resposta correta pode estar
em algum lugar mais proximo do meio, mas desde que o
conjunto de dados foi limitado, o modelo captara a
mensagem e os dados de treinamento com ruidos. Em
esséncia, o0 modelo aprendeu os dados de treinamento
muito bem e nao conseguiu obter uma visdo geral.

Com mais dados, o modelo pode obter médias mais
precisas e comecar a classificar através do ruido. Isso
faz sentido intuitivamente, mas como os cientistas de
dados decidem quantos dados sdo suficientes?



Bem, essa resposta é parte estatistica e parte recursos
de computacdo disponiveis. Isso também depende da
complexidade do algoritmo.

CURVAS DE APRENDIZADO

Quando os cientistas de dados tém muitos dados, eles
usam algo chamado curva de aprendizado para
representar graficamente a precisdo da previsao versus
o tamanho do conjunto de treinamento. Por exemplo, o
algoritmo pode atingir 80% de precisao apoés 100
amostras de treinamento e 90% apds 200 amostras. Os
cientistas de dados podem continuar seguindo essa
curva para ver onde a precisdo atinge o maximo e
quantas amostras de treinamento eles precisardo para
chegar la.

VALIDACAO CRUZADA

Outra consideragdo para saber se vocé tem dados
suficientes é a validacdo cruzada. Além dos dados de
treinamento, os cientistas de dados reservam parte do
conjunto de dados original para testar se o algoritmo é
bem-sucedido. Por exemplo, um esquema comum é a
validagdo cruzada de 10 grupos (em inglés, "10-fold
cross-validation"). O conjunto de dados original é
dividido em 10 grupos iguais. Um grupo é separado e os
cientistas de dados treinam o modelo usando os nove
grupos restantes. Entdo, quando o treinamento do
modelo é concluido, eles executam o modelo nos dados
que separaram para testar a precisio do seu
desempenho.



A validagdo cruzada leva mais tempo porque vocé
precisa treinar os modelos e depois executa-los,
geralmente comparando varios algoritmos para ver
qual tem o melhor desempenho. Porém, o tempo extra
vale a pena. A validacdo cruzada é essencial para
construir um modelo de aprendizado de maquina bem-
sucedido, pois permite que o0s pesquisadores
identifiquem e corrijam erros no inicio do processo.

NECESSIDADE DE SER BEM ROTULADO

Para o aprendizado ndo supervisionado, tudo que vocé
precisa é de um conjunto de dados grande e bom. A
partir dai, vocé pode tirar algumas conclusdes sobre
tendéncias ou agrupamentos nos dados. No entanto, as
aplicagdes de aprendizagem ndo supervisionadas sao
limitadas nos tipos de conclusdes que podem tirar. Para
a maioria das aplica¢des de aprendizado de maquina em
que vocé queira usar variaveis de entrada para prever
um resultado, precisard realizar o aprendizado
supervisionado.

O aprendizado supervisionado requer um conjunto de
dados rotulado com as respostas corretas. Uma maneira
simples de pensar sobre isso é que o algoritmo fara uma
suposicdo e, em seguida, usara o rétulo para verificar
sua resposta. Se acertar a resposta, o algoritmo sabe
como aumentar o peso que atribui aos fatores que
contribuem para a resposta certa. Se obtiver a resposta
incorreta, o algoritmo diminuira ou ajustara o peso que
atribui aos fatores que produzem a resposta errada.



Obviamente, o desafio é que a maioria dos dados nao é
rotulada. Empresas e governos coletam uma enorme
quantidade de dados todos os anos, mas esses dados
ndo vém convenientemente com as respostas. (Se assim
fosse, ndo haveria muito uso para aprendizado de
maquina ou estatisticas preditivas!) Antes de podermos
treinar um algoritmo de aprendizado supervisionado,
precisamos adicionar rétulos aos dados brutos para
torna-los uteis.

Por exemplo, um algoritmo pode estar funcionando em
visdo computacional e precisamos dele para identificar
corretamente placas de sinalizacdo pare. Podemos ter
um monte de imagens, mas precisamos verificar e
rotular se hd ou ndo uma placa de pare em cada uma
das imagens.

A rotulagem de dados pode ser uma das partes mais
caras e demoradas do treinamento de um algoritmo de
aprendizado de maquina. Também ha um risco de uma
rotulagem pobre ou imprecisa introduzir erros no
conjunto de dados de treinamento e comprometer todo
0 projeto.

Se os dados ainda nao tiverem rétulos, geralmente ha
duas maneiras de adicionar esses rotulos.

DADOS ROTULADOS POR HUMANOS

Frequentemente, usamos o aprendizado de maquina
para ensinar os computadores a realizar tarefas nas
quais no6s, humanos, somos intuitivamente bons. A placa
de pare é um bom exemplo. Quando vemos uma forma



vermelha octogonal com PARE, sabemos o que estamos
olhando. Nossos cérebros sdo 6timos para entender o
contexto. Mesmo que nao possamos ver a placa inteira,
se ela estiver pichada ou em um angulo estranho, ainda
podemos identificar uma placa de pare quando vemos
uma. Maquinas ndo conseguem fazer isso
intuitivamente.

Sendo assim, com frequéncia, a melhor forma de rotular
conjuntos de dados é quando essa tarefa é feita por
humanos. Cientistas de dados empregam pessoas reais
para examinar conjuntos de dados e fazer o trabalho
que, eventualmente, o computador aprendera a fazer.
Pode ser identificar placas de pare em fotos, estimar
distancias, ler palavras, reconhecer expressdes faciais,
interpretar mapas ou até mesmo fazer julgamentos
estéticos ou éticos. Dizem que a rotulagem de dados
pode ser o novo trabalho de "colarinho azul" da era da
Inteligéncia Artificial. A demanda por rotuladores sera
muito grande, pois cada nova aplicacio de AM requer
um conjunto de dados de treinamento.

Rotuladores humanos sao o6timos nessas tarefas. No
entanto, comparados aos computadores, eles sdo lentos.
Pagar pessoas reais para rotular os dados também é
caro, além de proibido em alguns casos. Como ja
comentamos anteriormente, os humanos também
cometem erros. Se um rotulador ou grupo de
rotuladores cometem erros, entdo esses erros
provavelmente aparecerdo no modelo final.



Uma consideracdo adicional é que as vezes os humanos
nao sao tao bons em rotular. Eles podem julgar
erroneamente ou tirar conclusées precipitadas. Como
humanos, temos excesso de confianca em nossas
proprias opinides, as vezes as custas da verdade
objetiva. Quando implantamos o aprendizado de
maquina em casos com maiores nuances, todas essas
sdo consideracoes que devemos levar em conta.

Dito tudo isso, os humanos ainda sao os melhores
rotuladores de dados que temos. Entretanto,
atualmente existem tentativas de fazer com que os
computadores também participem da parte de
rotulagem do aprendizado de maquina.

DADOS SINTETICOS

Os dados sintéticos sdo um campo em expansio no
aprendizado de maquina. A ideia basica é usar um
computador para gerar do zero conjuntos de dados
rotulados.

Vejamos, por exemplo, nosso problema com a placa de
pare. Poderiamos modelar uma placa de pare em um
ambiente 3D CGI ("computer-generated imagery", em
portugués: imagens geradas por computador). Entdo,
conseguiriamos compilar imagens dessa placa de pare
em diferentes panos de fundo, dngulos e condi¢cbes de
iluminacdo. O conjunto de dados resultante teria uma
grande quantidade de variagdes que seriamos capazes
de controlar. Ele ja estaria rotulado com base na



condi¢do de a placa de pare aparecer ou ndo na imagem
compilada.

Essa abordagem é interessante porque nos permite
criar conjuntos de dados complexos muito rapidamente.
Os dados sintéticos ja vém pré-rotulados e formatados
para serem introduzidos em um algoritmo. Também
sabemos que os rétulos sdo objetivamente corretos.
Podemos medir variaveis diversas no conjunto de dados
sintético com alta precisao.

Mas é claro que também existem desvantagens. O maior
desafio é a transferéncia de dominio. Essas compilacdes
de imagens e outros tipos de dados sintéticos precisam
ser fiéis ao mundo real. No fim das contas, o objetivo é
que o modelo de aprendizado de maquina funcione no
mundo real. O receio é de treinarmos a maquina com
dados gerados por computador e o modelo passar a ser
bom em reconhecer placas de pare computadorizadas,
mas nao as reais. Resolver esses problemas de
fidelidade e transferéncia de dominio é um grande
desafio para os defensores dos dados sintéticos.

Os dados sintéticos também podem ndo ser
necessariamente mais baratos do que os dados
rotulados por humanos. A criagio de um conjunto de
dados sintéticos requer um alto nivel de especializagao.
Pagar esses especialistas envolveria um investimento
inicial significativo. Essa abordagem provavelmente sé
faz sentido quando vocé precisa de milhares de pontos
de dados, jA que um evento de geracdo de dados



sintéticos pode ser feito muito mais facilmente em
escala do que com dados rotulados por humanos.

Por fim, os dados sintéticos ndo podem ajudar com
rétulos que sdo inerentemente baseados em humanos,
como estética ou ética. A conclusio é que
provavelmente acabaremos com uma combinacdo de
dados rotulados sintéticos e humanos para o
aprendizado supervisionado.



CAPITULO 3. ESCOLHENDO ouU
ESCREVENDO UM ALGORITMO DE AM

Este capitulo pode rapidamente ficar muito bagungado
e confuso. Isso ocorre porque os algoritmos de
aprendizado de maquina dependem de estatisticas e
matematica complexas para direcionar seus resultados.
Para realmente entender os algoritmos de AM, vocé
teria que estudar aprendizado supervisionado e nao
supervisionado, analise de dados topoldgicos, métodos
de otimizacdo, estratégias de reducdo de
dimensionalidade, geometria diferencial computacional
e equagdes diferenciais. Porém, como este é um livro
para iniciantes, e eu nao sou de forma alguma um
especialista em algoritmos de AM, evitarei a matematica
e farei o meu melhor para explica-los de forma simples.

Existem programas inteiros de doutorado sobre
algoritmos de aprendizado de maquina. Vocé poderia
passar anos se tornando um especialista neste campo.
Portanto, ndo ha como explicar tudo em um capitulo de
livro. Dito isto, se o conteido deste capitulo lhe
interessar, a busca por um doutorado em aprendizado
de maquinas pode valer muito a pena. As empresas de
tecnologia estdo recrutando doutores com PhD e
oferecendo a eles salarios de 300 a 600 mil délares por
ano para escrever algoritmos para as melhores e mais
novas aplicagées de AM.



Nao tenho doutorado em aprendizado de maquina e, se
vocé estd lendo este livro, provavelmente é um iniciante
nesses conceitos. Entdo, vamos dar uma olhada nas
funcdes mais basicas de um algoritmo de AM, sem
entrar em matematica.

CONCEITOS BASICOS

Ja abordamos os fundamentos de como funciona o
aprendizado de maquina. Agora, vamos nos aprofundar
no que exatamente um algoritmo faz com os dados.
Cada algoritmo é diferente, mas existem algumas
semelhancas entre eles:

® Entradas - todos os algoritmos precisam de
algum tipo de dado de entrada. Em aplicacdes de
ciéncia de dados, isso pode ser apenas uma Unica
variavel. Mais provavelmente, no entanto, o
modelo estara aprendendo a relacdo entre
dezenas, centenas ou mesmo milhares de
variaveis a qualquer momento.

Para aplicagdes mais complexas, como visdo
computacional, precisamos de meios para
transformar informacgdes visuais em variaveis
que o computador possa entender. Existem
diferentes abordagens, dependendo do contexto
e do problema que vocé esta tentando resolver.
Nem precisamos dizer que até inserir dados em
um algoritmo pode ser complicado, antes mesmo
que a maquina faca qualquer aprendizado.



A escolha ou criagdo de um algoritmo depende
muito dos dados que vocé tem para alimenta-lo e
do contexto.

Vetores de saida - no final de qualquer projeto de
aprendizado de maquina, vocé precisa de algum
tipo de saida. No entanto, nem sempre esta claro
exatamente quais dados vocé precisa para
satisfazer seu projeto. Escolher vetores de saida
pode ser mais complicado do que parece a
primeira vista.

Claro que para muitos projetos a saida sera
6bvia, dependendo de seus objetivos. Porém, a
medida que o aprendizado de maquina penetra
em areas com mais nuances e ambiguas, escolher
e coordenar as saidas pode ser uma tarefa em si.
Vocé nao pode escolher o algoritmo certo para o
seu projeto se ndo tiver uma ideia clara do
resultado esperado.

Ajuste - algoritmos de aprendizado de maquina
usam ciclos de resposta para ajustar um modelo
aos dados. Isso pode acontecer de diferentes
maneiras. As vezes, um algoritmo tentara uma
combinacao aleatoria de fatores até que um
comece a funcionar, e essa combinagdo recebera
um peso maior em testes de treinamento futuros.
Outras vezes, o algoritmo possui um método
integrado para localizar e ajustar uma tendéncia



nos dados que se ajusta gradualmente ao longo
do tempo.

E aqui que os cientistas de dados devem ser
cuidadosos. As vezes, um algoritmo aprende a
ajustar seus dados de treinamento muito bem.
Ou seja, o modelo se tornou muito especifico
para os dados em que foi treinado e ndo prevé
mais tendéncias gerais ou classificagdes no
mundo real. Em esséncia, o algoritmo aprendeu
seus dados de treinamento muito bem. Isso é
chamado de "overfitting" (sobre-ajuste) e é um
conceito importante para entender no
aprendizado de maquina. Quando cientistas de
dados treinam modelos, eles precisam se
certificar de que seus modelos percorram uma
linha ténue entre fazer previsdes especificas e
serem precisos em geral.

Os cientistas de dados passam muito tempo
pensando e ajustando seus algoritmos para
mitigar o sobre-ajuste. No entanto, eles também
testam varios algoritmos ao mesmo tempo, lado
a lado, para ver quais funcionam melhor ap6s o
treinamento.

Uma parte importante da escolha ou escrita de
um algoritmo é entender como o algoritmo se
ajusta ao longo do tempo em resposta aos dados
de treinamento. Esses ciclos de respostas sdo
frequentemente onde a matematica complexa



entra em jogo para ajudar o algoritmo a decidir
quais fatores contribuiram para seu sucesso e,
portanto, devem ser mais ponderados. Eles
também ajudam o algoritmo a determinar
quanto aumentar ou diminuir o peso de um fator
contribuinte.

TIPOS DE ALGORITMOS POPULARES

Ok, entdo cobrimos uma visdo geral de como funciona
um algoritmo. Vejamos alguns dos mais populares para
obter detalhes mais especificos sobre como cada um
funciona.

REGRESSAO LINEAR

Este é um algoritmo simples que se baseia em conceitos
ensinados na maioria das aulas de Estatistica 1. A
regressao linear é o desafio de ajustar uma linha reta a
um conjunto de pontos. Esta linha tenta prever a
tendéncia geral para um conjunto de dados e vocé pode
usa-la para fazer uma previsdo de probabilidade de
novos pontos de dados.

Existem varias abordagens para a regressao linear, mas
cada uma é essencialmente focada em encontrar a
equacgao de uma linha reta que se ajusta aos dados de
treinamento. Conforme vocé adiciona mais dados de
treinamento, a linha se ajusta para minimizar a
distdncia de todos os pontos de dados. Assim, a
regressao linear funciona melhor em conjuntos de
dados muito grandes.



Este é um tipo de algoritmo bastante simples, mas uma
das principais maximas do aprendizado de maquina é
ndo usar um algoritmo complexo onde um simples
funciona muito bem.

REGRESSAO LOGISTICA

Se a regressao linear era uma linha reta em um plano
2D, a regressao logistica é sua irma mais velha que usa
linhas curvas em uma area multidimensional. E muito
mais poderosa do que a regressao linear, mas também é
mais complexa.

A regressdo logistica pode lidar com mais de uma
variavel explicativa. E um algoritmo de classificagdo e
suas saidas sdo binarias (uma escala de 0 a 1). Como
resultado, ele modela a probabilidade (por exemplo,
“0,887” ou “0,051”) de que a entrada é parte de uma
determinada classificacdo. Se vocé aplica-lo a varias
classificacdes, obtera a probabilidade do ponto de dados
pertencer a cada classe. O mapeamento dessas
probabilidades da a vocé uma curva multiplanar nao
linear conhecida como "sigmoide". A regressao logistica
é o algoritmo mais simples para aplica¢des nao lineares.

ARVORES DECISORIAS

Se vocé ja viu um fluxograma, entendera a ideia basica
por trds de uma arvore de decisdo. A arvore estabelece
um conjunto de critérios; se o primeiro critério for um
“sim”, o algoritmo se move ao longo da arvore para a
direcdo sim. Se for um "nao", o algoritmo se move na
outra direcdo. Os algoritmos da arvore de decisdo



ajustam os critérios e as respostas possiveis até que
fornecam uma boa resposta de forma consistente.

No aprendizado de maquina moderno, é raro ver uma
Unica arvore de decisdo. Em vez disso, muitas vezes sao
incorporadas a outras arvores simultaneamente para
construir algoritmos de tomada de decisao eficientes.

FLORESTA ALEATORIA

A floresta aleatoria é um tipo de algoritmo que combina
varias arvores de decisdo. Ela apresenta o conceito de
“aprendiz fraco” (em inglés, weak learner) ao algoritmo.
Basicamente, um aprendiz fraco é um preditor que se
sai mal sozinho, mas quando usado em conjunto com
outros aprendizes fracos, o conhecimento de muitos
produz um bom resultado.

Arvores de decisio implementadas aleatoriamente sio
os aprendizes fracos em uma floresta aleatéria. Cada
arvore de decisdo aprende como parte da
implementacdo do algoritmo. No entanto, um preditor
forte e abrangente também esta aprendendo como
combinar os resultados das varias arvores.

METODO K-MEANS DE CLUSTERIZACAO

Este é um algoritmo de aprendizado nao supervisionado
que tenta agrupar os dados em k nimero de clusters
(agrupamentos). Embora nao seja supervisionado, o
cientista de dados precisa fornecer orientacdes desde o
inicio. Eles definirdo imagens ou pontos de dados que
devem ser o centro de cada cluster. Em outras palavras,



pontos de dados que sdao arquetipicos do que o cluster
representa. Durante o treinamento, todas as imagens ou
pontos de dados sdo associados ao cluster de que estdo
mais proximos. Eventualmente, esses pontos de dados
convergem com seus clusters apropriados.

Existem outros métodos mais rapidos ou mais
otimizados para o agrupamento nao supervisionado. No
entanto, K-means continua popular porque é bem
estabelecido, documentado e geralmente eficaz.

K ViZINHOS MAIS PROXIMOS

K-Vizinhos Mais Préximos (KNN) é um algoritmo de
classificacao. Ele compartilha algumas semelhan¢as com
o agrupamento K-Means, mas é fundamentalmente
diferente porque é um algoritmo de aprendizagem
supervisionado, enquanto o K-Means ndo ¢
supervisionado. Dai a ligeira diferenca na terminologia
de agrupamento para classificacao. O KNN é treinado
usando dados rotulados para que possa rotular dados
futuros. Ja o K-Means é capaz apenas de tentar agrupar
pontos de dados.

O KNN compara novos pontos de dados com os pontos
de dados existentes do conjunto de dados de
treinamento rotulado. Em seguida, procura os “vizinhos
mais préximos” desses novos dados e associa esses
rétulos.

ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS



A Anadlise de Componentes Principais (PCA) reduz um
conjunto de dados as suas tendéncias principais. E um
algoritmo ndo supervisionado que vocé usaria em um
conjunto de dados muito grande para entender os
dados em termos mais simples. Ela reduz as dimensoes
de seus dados. Mas ela também se concentra na grande
variagdo entre as dimensdes (ou componentes
principais) para que vocé ndo perca o comportamento

do conjunto de dados original.

O QUE E NECESSARIO PARA ESCREVER UM NOVO
ALGORITMO

Abordamos alguns dos principais algoritmos e ainda ha
varios outros que constituem a base da teoria do
aprendizado de maquina. Além desses algoritmos
basicos, no entanto, é raro alguém inventar algo
realmente novo. Normalmente, novos algoritmos sdo
melhorias em teorias existentes. Ou eles personalizam
um algoritmo para uso em um novo cenario.

Parte do motivo pelo qual novos algoritmos raramente
sdo inventados é porque isso é muito dificil. A criacdo de
um algoritmo requer um grande dominio de
matematica complexa. Também requer provas e testes
muito amplos. Além disso, os algoritmos mais simples e
6bvios ja foram inventados.

Mas isso nao é tudo. Bons algoritmos sdo eficazes e
eficientes, uma combinacao complicada de definir. O
aprendizado de maquina é tanto um problema



computacional com milhares de pontos de dados,
quanto é um problema de matematica. Algoritmos de
depuracao também podem ser muito dificeis, pois nao é
simples identificar onde as coisas deram errado.

Sempre que possivel, um projeto de aprendizado de
maquina deve utilizar os algoritmos existentes, testados
e revisados. Codificar seus préprios algoritmos do zero
ou remendar uma abordagem hibrida é desaprovado
porque pode introduzir erros e resultados lentos.

As vezes, os desenvolvedores e cientistas de dados
precisardo ajustar ou implementar um algoritmo
existente em um novo contexto. Ou talvez um algoritmo
existente ndo seja rapido o suficiente para a aplicagdo
desejada. No entanto, a maioria dos aplicativos de
aprendizado de madaquina pode wusar algoritmos e
bibliotecas existentes com eficicia, sem a necessidade
de codificar do zero.



CAPITULO 4. TREINAR E IMPLEMENTAR
UM ALGORITMO

Este é o passo onde acontece o verdadeiro aprendizado
da maquina. Depois de preparar o conjunto de dados, os
cientistas de dados selecionam varios algoritmos
semelhantes que eles acham que podem funcionar para
realizar a tarefa em questao. Agora, o desafio é treinar
esses algoritmos no conjunto de dados e comparar os
resultados.

Muitas vezes, pode ser dificil dizer qual algoritmo
funcionara melhor para uma aplicacdo de aprendizado
de maquina antes de iniciar. Por esse motivo, a pratica
recomendada é treinar varios algoritmos primeiro,
selecionar um ou alguns que tenham o melhor
desempenho e, em seguida, ajustar esses algoritmos até
obter um modelo que funcione melhor para suas

necessidades.

Quando dizemos “melhor”, isso pode significar varias
coisas. Obviamente, queremos que o modelo faca
previsdes precisas, portanto a precisdo € um
componente importante. No entanto, se o modelo exigir
muitos recursos ou tempo para obter esses resultados,
pode fazer mais sentido escolher um algoritmo mais
simples. Obteremos resultados um pouco menos
precisos, mas eles virdo muito mais rapidamente.

PROGRAMACAO ENVOLVIDA



O aprendizado de maquina esta situado na intersec¢do
entre a estatistica, o calculo e a ciéncia da computacgao.
Como estamos lidando com maquinas, naturalmente
precisaremos escrever instrucdes de aprendizado de
maquina em uma linguagem de programacdo. Com o
aumento do interesse no AM, ele rapidamente tem se
tornando uma darea com enorme crescimento para
novos desenvolvedores de software. Habilidades em
aprendizado de maquina sao altamente valiosas

Até agora, nao falamos sobre as linguagens de
programacao e abordagens que os desenvolvedores
usam para codificar e criar suas aplicagdes de
aprendizado de maquina. Esta se¢do sera apenas uma
breve visao geral de seus principais atores.

Python é de longe a linguagem mais popular para a
criagio de aplicagdes de AM. E também a linguagem
preferida em pesquisas de desenvolvedores sobre
aprendizado de maquina. Uma grande parte do sucesso
do Python é sua simplicidade em comparacdo com
outras linguagens de programacdo. Além disso, a
biblioteca de cédigo aberto do Google para algoritmos
de AM, chamada TensorFlow, é baseada em Python. Sdo
grandes os recursos e a comunidade para aplica¢des de
aprendizado de maquina desenvolvidos em Python.

As linguagens Java e C ou C ++ seguem a Python com
uma ampla margem de popularidade. Sdo linguagens
mais antigas e permitem uma otimiza¢do de nivel
inferior para o ambiente onde o algoritmo sera
executado. Java e C e C ++ sdo usadas em muitas



aplicag¢des, ndo apenas no aprendizado de maquina. Isso
significa que ha muitos desenvolvedores por ai que
entendem essas linguagens. Existem algumas
bibliotecas de AM para essas linguagens, porém nada na
escala do TensorFlow.

R é outra linguagem de programacdo que
freqiientemente entra na conversa sobre aprendizado
de maquina. E uma linguagem especializada projetada
para aplicagdes de ciéncia de dados. Apesar do fato de a
R certamente ter seu lugar no aprendizado de maquina,
é raro acontecer de um projeto a escolher como sua
linguagem principal ou preferida. Ao invés disso, trata-
se mais de uma linguagem complementar as listadas
acima.

Claro que é possivel escrever codigos de AM em muitas
linguagens diferentes. Existem outras linguagens que se
especializam em certas areas de estatistica, ciéncia de
dados ou modelagem. Julia, Scala, Ruby, Octave,
MATLAB e SAS sao opc¢des que ocasionalmente surgem
em projetos de aprendizado de maquina. No entanto,
essas linguagens sdo as exce¢Oes e ndo a regra.

ESTATICA VS. DINAMICA

Depois de escolher uma linguagem de programacio e
instalar uma biblioteca para ajuda-lo a implementar os
algoritmos que deseja executar, vocé estd pronto para
comecar a treinar seus algoritmos.



Existem dois tipos de treinamento de aprendizado de
maquina. O primeiro é o estdtico, que recebe
treinamento offline e depois é concluido até o momento
em que os cientistas de dados iniciam uma nova sessao
de treinamento. O segundo é o dinamico, onde o modelo
continua aprendendo na producgao, indefinidamente.

Os modelos estaticos sdo muito mais faceis de construir.
Eles também sdo mais faceis de testar a precisdo e
tendem a apresentar menos problemas na implantacao.
Se seus dados ndo mudam com o tempo, ou mudam
muito lentamente, um modelo estatico é o melhor
caminho a seguir, ja que é mais barato e facil de manter.

Modelos dindmicos sdo muito mais trabalhosos para
serem implementados. Eles também  exigem
monitoramento constante dos dados recebidos para
garantir que nao distorcam o modelo de maneira
inadequada. Uma vez que os modelos dindmicos se
adaptam aos dados variaveis, eles sdo muito melhores
em prever coisas como mercados ou clima, onde os
padroes estdo constantemente em fluxo.

AJUSTE E ENGENHARIA DE ATRIBUTOS

O trabalho de um cientista de dados ndo consiste
apenas em escolher um punhado de algoritmos e deixa-
los rodar. Para obter o desempenho ideal, a pessoa que
programa o algoritmo deve definir os parametros de
entrada que entrardo no algoritmo. Como os problemas
de aprendizado de maquina costumam ser complexos,



pode ser dificil decidir quais parametros sao relevantes
e quantos incluir.

Tentar diferentes combina¢des de parametros e refinar
o melhor mix é conhecido como ajuste de algoritmo.
Nao ha uma resposta absolutamente correta aqui. Em
vez disso, cada trabalho de ajuste é uma questdo de
corresponder o algoritmo ao contexto em que esta
sendo implantado.

Outro conceito relacionado ao ajuste é a engenharia de
atributos (em inglés, feature engineering). As vezes,
como no caso do reconhecimento de imagem, alimentar
um computador com um fluxo de dados nao é suficiente
para que ele dé sentido ao que esta vendo. Embora a
aprendizagem profunda (em inglés, deep learning) e as
redes neurais tenham progredido com os
computadores, aprendendo com imagens, a engenharia
de atributos é uma maneira pratica de dizer a um
computador o que procurar. Vocé pode criar um
atributo que ajude um computador a identificar uma
linha reta ou a borda de um objeto. Uma vez que
codificamos esse atributo manualmente, este
tecnicamente nao é um aprendizado de maquina, porém
agora a maquina sabe o que procurar.

Os atributos de engenharia podem aumentar
drasticamente o desempenho.

DESCARTANDO UM ALGORITMO
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Se tudo correr bem, o resultado ¢ um modelo que
aprendeu a fazer com precisao previsdes, agrupamentos
ou classificagcdes em seus dados.

No entanto, o lado negro do aprendizado de maquina
sdo os algoritmos que nao funcionam. Atualmente, ha
muito tempo e dinheiro sendo investidos em aplicagdes
de AM. Infelizmente, muitas dessas aplicacdes ndo serdao
bem-sucedidas.

Talvez os algoritmos tenham sido mal escolhidos ou
implementados. Mais provavelmente, o projeto ndo tem
o suficiente ou o tipo certo de dados para ter sucesso. E
subnotificada a frequéncia com que os projetos de

aprendizado de maquina falham.

O frustrante é que pode ser dificil dizer por que seu
projeto esta falhando. Vocé poderia ter toneladas de
dados e testar e ajustar muitos algoritmos sem sucesso.
Isso é especialmente verdadeiro com problemas
complexos ou algoritmos que implementam redes
neurais de varias camadas ou florestas aleatérias. E
dificil dizer onde as coisas deram errado. As vezes, os
cientistas de dados investem muito tempo em um
projeto, apenas para descobrir que precisam jogar tudo
fora e comecar de novo com mais dados novos ou
diferentes.

Esta pode parecer uma se¢do estranha de ser incluida
em um livro tdo otimista sobre aprendizado de
maquina. Entretanto, acho importante destacar o fato
de que ainda ha muito que ndo sabemos sobre como



criar e usar projetos de AM. Projetos falham o tempo
todo e conserta-los é dificil. Essa é uma realidade
importante do aprendizado de maquina. E fundamental
reconhecer que s6 porque um modelo de AM produz
uma resposta, nao significa que ele esta sempre certo ou
incontestavel.

Devemos respeitar e admirar o AM como uma
ferramenta. Mas no final, é apenas isso: uma
ferramenta.



CAPITULO 5. APLICACOES DO
APRENDIZADO DE MAQUINA NO MUNDO
REAL

Agora que vocé tem um entendimento basico de como o
aprendizado de maquina funciona, é interessante dar
uma olhada nos exemplos do dia a dia em que vocé pode
nem o ter reconhecido.

TRANSPORTES

Ao abrir o Google Maps para obter rotas, vocé esta
usando um modelo dindmico de AM. Ele usa dados
anonimos de telefones celulares de motoristas em sua
area para obter os tempos de trajetos para varios
caminhos. O modelo também integra dados do Waze
sobre bloqueios de estradas, acidentes e outros
relatorios de usuarios. Com a unido destes dados, o



modelo prevé a rota mais rapida e o tempo estimado de
chegada com base em informagdes em tempo real.

Os aplicativos Uber e Lyft baseiam-se nesses dados com
seus proprios algoritmos de aprendizado de maquina
que direcionam o calculo dindmico de precos e tarifas.
Eles também informam quanto tempo vocé espera por
um motorista e o tempo provavel para chegar ao seu
destino, até mesmo contando com a possibilidade de
pegar e levar outras pessoas no caso de op¢des de
compartilhamento de carona do Uber Pool ou do Lyft
Line.

Esses mesmos calculos de rota, logistica e chegada
também se aplicam a caminhdes de longa distancia,
fretes e até mesmo a navegacdo aérea. Os modelos
ajudam a prever a maneira mais rapida e segura de
transportar mercadorias e pessoas, maximizando a
eficiéncia.

RECOMENDACOES DE PRODUTOS

Basicamente, sempre que uma empresa faz uma
recomendacdo on-line, vocé pode presumir que um
algoritmo de aprendizado de maquina ajudou a fazer
essa previsdo. A Amazon sabe em quais produtos vocé
pode estar interessado, com base no que vocé viu e
comprou antes. A Netflix sabe quais filmes vocé
gostaria, porque aprende com todos os filmes que vocé
assistiu antes.
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Isso vai mais além do que apenas dar recomendacodes
personalizadas, mas também se aplica a publicidade. O
Facebook conhece muitos dados pessoais seus, e eles os
usam para personalizar os andncios que mostram a
vocé. O mesmo pode ser dito para o YouTube, Twitter,
Instagram e todas as outras midias sociais.

Além disso, o Google usa suas informag¢des pessoais
para personalizar os resultados que vocé recebe ao
realizar uma pesquisa. Por exemplo, é mais provavel
que lhe recomende empresas locais de sua cidade ou
artigos de sites ou escritores que vocé ja visitou.
Semelhante a midia social, o Google também esta
personalizando seus antuncios para vocé. Nao acredita
em mim? Faca uma pesquisa no Google em seu



navegador e, em seguida, faga a mesma pesquisa em
uma janela anénima do navegador (elimine os cookies e
as informacdes de login). Para a maioria das pesquisas,
especialmente topicos que vocé pesquisou antes, vocé
vera que esta obtendo resultados diferentes.

Até mesmo o aprendizado de maquina presencial
mudara a forma como compramos produtos. Os
principais varejistas estdo procurando aplicagcdes de
visdo computacional que identifiquem o que vocé ja tem
em sua cesta e possam fazer recomendagdes. Outros
sistemas estdo utilizando o reconhecimento facial para
identificar quando os clientes estdo perdidos ou
confusos e, assim, podem solicitar a um funcionario
para que ajude. Esses sistemas ainda estdo em sua
infancia, mas representam as maneiras como o
aprendizado de maquina esta se integrando a todos os
aspectos da vida, incluindo as interagdes entre
humanos.

FINANCAS

Todos os grandes bancos estdao usando o aprendizado
de maquina para ajudar a simplificar suas operacgoes.
Em tecnologia regulatdria, os algoritmos de AM podem
ajudar os bancos a identificar se seus processos e
documentagdo estdo em conformidade com os padroes
governamentais. Outros algoritmos de aprendizado de
maquina preveem tendéncias de mercado ou dao ideias
de investimento.
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Para solicitagcdes de empréstimo ou linhas de crédito, o
AM pode ajudar os bancos a prever o risco de emprestar
a um determinado cliente. Esses modelos podem
sugerir termos e taxas individualizadas para o
requerente. No setor bancario, o reconhecimento de
caracteres com a tecnologia de AM torna possivel
depositar um cheque usando a camera de seu
smartphone. O aprendizado de maquina também pode
detectar e impedir que transag¢des fraudulentas sejam
compensadas em sua conta.

ASSISTENTES DE VO0Z, CASAS INTELIGENTES E
CARROS

As assistentes de voz Siri e Alexa contam com o
aprendizado de maquina para entender e responder a
fala humana. A Inteligéncia Artificial (IA) de
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conversacao € o que ha de mais moderno em AM e
treinamento de rede neural. Temos sido muito bons no
reconhecimento de fala e respondendo a perguntas
basicas como "Como vai ser o tempo hoje?" O préximo
desafio é obter uma IA de conversacdao que possa falar
sobre musica, literatura, eventos atuais ou outras ideias
complexas.

O papel da voz s6 continuard a se expandir nos
préximos anos, conforme passarmos a contar cada vez
mais com nossos assistentes pessoais. Isso é
especialmente poderoso quando combinado com o
movimento em direcdo a casas inteligentes e veiculos
auténomos. E possivel imaginar um futuro onde vocé
possa controlar todos os aspectos da sua casa e
transporte intuitivamente, falando com um assistente
de voz. Por sua vez, cada um desses sistemas - como
termostatos inteligentes, sistemas de seguranca



inteligentes e carros autonomos - usa seus proprios
algoritmos de aprendizado de maquina para realizar as
tarefas que exigimos deles.



CONCLUSAO

Claro, existem muitos outros casos de uso para
aprendizado de maquina em sadde, manufatura,
agricultura e em todos os outros lugares de nossas
vidas. O AM ¢ util em qualquer lugar onde haja dados e
precisarmos de ajuda para entender, prever ou usar
esses dados.

O aprendizado de maquina é poderoso e continuara
ganhando destaque em nossa vida didria. Como tal, é
importante que todos tenham uma compreensao basica
de como funciona, suas possiveis falhas e enormes
oportunidades. Esperancosamente, este guia rapido
para iniciantes forneceu uma base sélida para o leigo
interessado no basico.

Dito isto, ha muito mais sobre aprendizado de maquina
e que nao é abordado neste livro! Existem 6timos
recursos disponiveis online e impressos para expandir
ainda mais seu conhecimento sobre essa importante
tecnologia. Espero que este seja apenas o comego de sua

jornada no aprendizado de maquina.

Obrigado pela leitura.



SOBRE O AUTOR

Alan T. Norman é um orgulhoso, experiente, e ético
hacker da cidade de Sao Francisco. Apds receber seu
diploma de Bacharel em Ciéncias pela Universidade de
Stanford, Alan agora trabalha para uma empresa de
meédio porte de Tecnologia Informacional no coragdo de
Sao Francisco. Ele aspira um dia poder trabalhar para o
governo dos Estados Unidos como hacker de segurancga,
mas também ama ensinar pessoas sobre o futuro da
tecnologia. Além disso Alan acredita firmemente que o
futuro dependera bastante de "geeks" (nerds) de
computador, tanto para a seguranga quanto para o
sucesso de empresas e futuros ramos parecidos. E em
seu tempo livre ele adora destrinchar e analisar tudo
sobre basquete.
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UMA ULTIMA COISA...

VOCE GOSTOU DO LIVRO?

CASO SIM, CONTE-ME DEIXANDO UM COMENTARIO
NA AMAZON! As resenhas sdo a forca vital de autores
independentes. Eu apreciaria até mesmo algumas
palavras e avaliacao, caso vocé tenha tempo para isso.

SE VOCE NAO GOSTOU DESTE LIVRO, POR FAVOR, ME
CONTE! Envie-me um email para
alannormanit@gmail.com e diga-me o que ndo gostou!
Talvez eu possa mudar isso. No mundo de hoje, um livro
ndo precisa ficar estagnado, ele pode melhorar com o
tempo e o feedback de leitores como vocé. Vocé pode
impactar este livro e agradeco seus comentarios. Ajude
a tornar este livro melhor para todos!



