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2
Conceitos Basicos

Neste capitulo, introduzimos alguns conceitos relevantes para o nosso
trabalho. Inicialmente, na secao 2.1, detalhamos o funcionamento do mercado
financeiro, definindo alguns termos usados no mercado de acoes. Posterior-
mente, na se¢ao 2.2, descrevemos um tipo de aprendizado de méquina (apren-
dizado por reforco) que serd usado no nosso trabalho. Por tltimo, na se¢ao 2.3,
apresentamos algumas técnicas de validagao de algoritmos de aprendizado de

maquina.

2.1
Microestrutura do Mercado

Nesta secao, descrevemos o funcionamento da maioria das bolsas de
valores modernas, explicando como negociagoes sao feitas e como as ofertas sao
organizadas. Um negociador pode fazer ofertas de compra ou de venda de agoes.
Dizemos que uma oferta foi executada quando as agdes foram compradas (no
caso de oferta de compra) ou vendidas (oferta de venda).

Mercados financeiros modernos como a BOVESPA & BMF, funcionam
com ofertas limitadas, isto significa que compradores e vendedores além de
informar o niimero de agdes que desejam negociar (volume), especificam o prego
desejado. Este tipo de oferta garante ao negociador o quanto ele vai pagar (ou
receber) por cada a¢do, mas nao garante que as ofertas serao executadas.

Todas as ofertas sao organizadas em filas separadas: uma para todas as
de compra (book de compra) e outra para as de venda (book de venda). Os
books sao ordenados pelos valores das ofertas, sendo o de compra na ordem
decrescente e o de venda na crescente. Nas Tabelas 2.1 e 2.2, podemos ver
um exemplo dos books de uma determinada acao. A primeira linha da Tabela
2.1 representa uma oferta de compra. Neste caso, o comprador deseja obter
15 acoes pagando, no méaximo, R$ 29,32 por cada. De maneira semelhante,
a linha do topo da Tabela 2.2 representa uma intencao de venda de 20 acoes
a R$ 29,65 cada. O maior valor de compra é chamado de bid (no caso, R$
29,32) e o menor valor de venda é chamado de ask (no caso, R$ 29, 65). Estas

filas (books) definem uma ordem de prioridade de execugao das ofertas baseada
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nos seus valores.

Book de Compra
Acoes Preco
15 29,32
35 29,30
250 29,25
120 28,32
200 28,20
1892 28,15
230 27,99
254 27,88
365 27,30
725 26,55

Tabela 2.1: Book de Compra

Book de Venda
Acoes | Preco
20 29,65
325 29,65
252 29,66
520 29,67
8 29,70
280 29,81
1895 29,81
254 29,82
974 29,83
256 29,85

Tabela 2.2: Book de Venda

Os books sao alterados a cada oferta feita. Suponha que uma determinada
acao esta sendo vendida a R$ 29,65 (Tabela 2.2), mas nés queremos comprar
100 acoes pagando no méaximo R$ 29,25 por cada. Ao invés de esperar o
preco baixar até o que desejamos, podemos submeter uma oferta limitada
que reflita nosso interesse. Assim, nossa oferta serd colocada no book de
compra imediatamente apds a oferta por 250 acoes a R$ 29,25 cada, visto
que oferecemos o mesmo prego e ja existia uma com o mesmo valor. Sempre
que uma nova oferta for feita, verificamos a possibilidade de sua execugao. Se
existirem ofertas que permitam sua execucao, entao ela ocorre. Por exemplo,
uma oferta para comprar 700 acoes pagando R$ 29,66 por cada ird causar
a execucao de 20 acoes a R$ 29,65, 325 agoes a R$ 29,65 e 252 acoes a R$
29,66 (as primeiras ofertas da Tabela 2.2), totalizando de 597 a¢6es compradas.
As 103 acoes nao executadas formarao uma oferta que sera colocada no book de

compra. Neste ultimo exemplo, podemos ver que se quisermos comprar todas
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as acoes de uma s6 vez, iremos ter que nos submeter a preco cada vez piores

do book de venda.

2.2
Aprendizado por Reforco

No aprendizado por reforco, o processo de aprendizagem ¢é feito por um
agente que toma decisoes em um ambiente. Cada agao executada a fim de
tentar resolver o problema, resulta em uma recompensa (ou punigao). Em um
processo de tentativa e erro, o agente devera aprender a melhor politica, que

¢ a sequéncia de agdes que maximiza a recompensa total (Alpaydin 2004).

2.2.1
Modelo de Aprendizado por Reforco

Podemos imaginar aprendizado por refor¢co como o problema de um robo
que existe em um ambiente onde ele pode sentir e agir. O rob6 pode nao ter
ideia dos efeitos de suas agoes sobre o ambiente, isto é, ele pode nao saber como
o ambiente ird ser alterado por suas acoes. A cada acao feita, o robo recebe uma
recompensa ou uma punic¢ao, que chamamos de sinal de reforgo. Seu objetivo
é definir uma politica de execugao de agdes de maneira que a soma de todas
as recompensas recebidas seja méxima. Para maximizar os sinais de reforco,
sera necessario prever como as agoes alterarao as entradas e quais recompensas
serao recebidas (Nilsson 2005).

Por exemplo, sabemos que um agente pode aprender a jogar xadrez por
aprendizado supervisionado, usando exemplos de jogadas junto com os melho-
res movimentos para cada uma. Se o agente nao dispuser de um conjunto de
exemplos para aprender, podemos aplicar aprendizado por refor¢o. Tentando
movimentos aleatérios, o agente pode eventualmente construir um modelo pre-
ditivo do ambiente (como o tabuleiro estard disposto depois de um dado mo-
vimento e qual o movimento mais provavel do oponente, por exemplo). Mas
sem alguma resposta do ambiente que defina o que é bom ou ruim, o agente
nao terda informacoes necessarias para decidir qual movimento fazer. No caso
do xadrez, no fim do jogo o agente sabe quando ganhou ou perdeu. Este tipo
de feedback é chamado de recompensa ou sinal de reforco. Em jogos como o
xadrez e jogo da velha, o sinal de reforco s é recebido ao término da partida,
mas em outros ambientes as recompensas sao mais frequentes. No ping-pong,
cada ponto marcado pode ser considerado uma recompensa. As recompensas
também podem ser dadas por um professor que diz: “bela jogada”, mas nunca

diz qual é a melhor (Russell & Norvig 2003).
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Agente

Figura 2.1: Modelo padrao de aprendizado por reforco

No modelo padrao de aprendizado por reforgo, um agente é conectado
a um ambiente via percep¢ao e acao, como ilustrado na Figura 2.1. Em cada
passo da interacao o agente recebe uma entrada, ¢, que ¢ uma indicacao do
estado atual, s, do ambiente. O agente entao escolhe uma agao, a, que sera
feita. A acao altera o estado do ambiente e o valor dessa transicao de estado é
comunicado ao agente através de um sinal de reforco, r. A politica do agente,
7, deve escolher agoes que maximizem a soma a longo prazo das recompensas.
Isto pode ser aprendido através do tempo basicamente por um sistema de
tentativa e erro (Kaelbling et al. 1996). Apresentamos um possivel algoritmo
de aprendizado na secao 2.2.5.

Formalmente, o modelo consiste de:

— um conjunto discreto de estados do ambiente (nao necessariamente

finito), S;
— um conjunto discreto de agoes do agente (nao necessariamente finito), A;

— um conjunto de sinais de refor¢o recebidos.

A figura também inclui uma funcao de entrada I, que determina como o
agente deve ver o estado do ambiente. Assumimos que [ € a funcao identidade,
o que significa que o agente vé o estado do ambiente exatamente como ele é.
Uma maneira intuitiva de entender a relacao entre o agente e o ambiente pode
ser vista no didlogo da Tabela 2.3.

O objetivo do agente é encontrar uma politica, 7, que mapeia as entradas,
1, para acoes de maneira que maximize as recompensas, r, recebidas ao longo
do tempo. Este tipo de aprendizado é chamado de Aprendizado por Reforco
(Nilsson 2005).
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Ambiente: Voceé estd no estado 10 e tem 2 acoes possiveis
Agente: Farei a acao 1
Ambiente: Voceé recebeu um sinal de reforco de 5.

Vocé agora esta no estado 2 e tem 4 agoes possiveis
Agente: Farei a acao 4
Ambiente: Voceé recebeu um sinal de reforgo de 3.

Vocé agora estd no estado 7 e tem 8 acoes possiveis
Agente: Farei a acao 7
Ambiente: Voceé recebeu um sinal de reforco de 0.

Vocé agora esta no estado 1 e tem 2 agoes possiveis

Tabela 2.3: Exemplo de didlogo entre o agente e o ambiente

2.2.2
Propriedade Markoviana dos Estados

No modelo de aprendizado por reforco, o agente toma a decisao de qual
acao sera feita baseado no estado atual do ambiente, ou seja, a acao do agente
depende da sua percepcao. Nao esperamos que a percepcao do agente informe
tudo sobre o ambiente ou mesmo tudo que seria util para se tomar decisoes. Se
o agente for um jogador de cartas, nao esperamos que ele saiba qual a proxima
carta a ser retirada do monte. Se o agente for um detetive, nao esperamos
que ele saiba assim que chegue a cena de um crime de todas as evidéncias
deixadas pelo criminoso. Em todos os casos existem informagoes escondidas
sobre o estado do ambiente que seriam importantes para o agente tomar uma
decisao, mas o agente nao pode saber da existéncia delas porque nao recebeu
nenhuma indicacao. Nao penalizamos o agente por nao saber algo que importa,
mas sim por ter sabido algo e depois esquecé-lo (Sutton & Barto 1998).

O importante é que um sinal que representa um estado indique as
sensacoes passadas do agente e que as informagoes passadas relevantes sejam
mantidas. Isto requer mais que as sensacoes imediatas, mas nunca mais
que o histérico de todas as sensagoes passadas. Um sinal de estado que
mantém todas as informacoes relevantes possui a Propriedade Markoviana
(Sutton & Barto 1998). Por exemplo, no jogo de cartas Paciéncia, em um
determinado instante, a configuracao das cartas na mesa possui a Propriedade
Markoviana porque sumariza tudo de importante sobre os movimentos feitos
anteriormente. Olhando somente para uma determinada configuracao das
cartas, nao sabemos qual a sequéncia de movimentos que foram feitos, mas
o que realmente importa para o futuro do jogo estd armazenado na atual
configuracao, ou seja, no atual estado.

De acordo com o apresentado por Sutton (Sutton & Barto 1998), iremos
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formalmente definir a propriedade de Markov para o problema de aprendizado
por reforco. Considere como o ambiente pode responder no instante t+1 a acao
feita no instante ¢t. No caso mais geral, a resposta do ambiente pode depender

de tudo que aconteceu antes. Assim, podemos definir a seguinte distribuicao
de probabilidade:

/
PT{StH =8,Tt41 = 7“|St, Qg Ty St—1,At—1,Tt—1, """, S0, A0, 7“0} (2-1>

Para todo s, r, e todos os possiveis valores dos eventos passados
Sty gy Ty Sp—1,Ar—1,Ti—1,°* *, So, Gg, To- Podemos interpretar a distribuicao acima
como sendo a probabilidade do estado no instante ¢t + 1 ser s’ e do reforco rece-
bido ser r, dado que fizemos a agao a; no estado s resultando na recompensa
ri, Yk € {0,1,--- t}. Se o sinal de estado possui a Propriedade Markoviana,
a resposta do ambiente no instante t + 1 depende apenas de s; e a;. O que faz

com que a distribuicao de probabilidade seja definida como:

Pr{si1 = 8,141 = 1[5, ar}, (2-2)
para todo s, r, s; e a;. Em outras palavras, um sinal de estado possui a
Propriedade Markoviana se e somente se a definicao 2-1 for igual a 2-2 para
todo &', r e sg, ap, T, Sg—1,Q4—1,Ti—1, S0, g, To. Neste caso, o ambiente e a
tarefa do agente como um todo também possuem a Propriedade Markoviana.
Se um ambiente possui essa propriedade, entao pela definicao 2-2 podemos
predizer qual serd o préximo estado e a préoxima recompensa a ser recebida

dado o estado atual e a acdo que serd feita (Sutton & Barto 1998).

2.2.3
Processos de Decisao de Markov (MDP)

Um problema de aprendizado por reforco que satisfaz a Propri-
edade de Markov ¢é chamado de Processo de Decisao de Markov ou
MDP (Bellman 1957). Se os estados e as agoes forem finitos, entdo chama-
mos de Processo de Decisio de Markov Finito (MDP finito). MDP’s fini-
tos sao particularmente importantes para a teoria de aprendizado por re-
forgo (Sutton & Barto 1998). Um MDP finito é definido por seus estados, agoes
e por um passo na dinamica do ambiente. Dado que estamos em um estado s e

fizemos a agao a nele, a probabilidade do préoximo estado ser s” é definida por:

P = Pr{s;y1 = §'|s; = s,a;, = a} (2-3)
Esses valores sao chamados de probabilidades de transicao. De maneira
semelhante, dado que s’ é o estado resultante da acdo a sobre o estado s, o

valor esperado da proxima recompensa é definido por:
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R, = E{riy1lsi = s,a = a, 8041 = '} (2-4)
Os valores de P%, e R, especificam os aspectos mais importantes do
comportamento de um MDP finito (Sutton & Barto 1998).

2.2.4
Funcoes Valor

Quase todos os algoritmos de aprendizado por reforco sao baseados
em estimar fungoes valor, que sdo fungoes de estados (ou pares de estado-
acao) que estimam o quanto é bom para o agente estar em um determinado
estado. A cada estado associamos um valor que representa as recompensas
que deverao ser recebidas pelo agente em estados futuros. Os sinais de reforgo
esperados dependem de quais agoes serao executadas em estados subsequentes,
por isso, funcoes de valor sao definidas para uma politica, 7w, em particular
(Sutton & Barto 1998).

Seja 7 uma politica que mapeia cada par de estado s € S e agao a € A(s)
em uma probabilidade m(s,a) de fazer a agdo a no estado s (onde A(s) é
o conjunto de todas as possiveis agdes no estado s). O wvalor do estado s
na politica 7, denotado por V7(s), é a recompensa total esperada quando
iniciamos em s e seguimos 7. Segundo Sutton (Sutton & Barto 1998), podemos

definir formalmente V7 (s) pela seguinte equagao.

V() = E{Rils = s} = E{f} risafs =} (25

Onde E,{} denota o valor das recompensas esperadas dado que o agente
segue a politica m, t é qualquer passo no tempo e r; é o reforco recebido por
fazer a melhor acao, de acordo com 7, no estado s;. Chamamos V™ de fun¢ao
valor-estado. Similarmente, definimos o valor de fazermos a agao a no estado
s de acordo com a politica 7, denotado Q7 (s, a), como sendo as recompensas
esperadas se fizermos a acao a em s e depois seguirmos 7. Chamamos Q™ de
funcao valor-agao para a politica w. Q™ pode ser definida formalmente pela
equagao abaixo (Sutton & Barto 1998).

Q"(s,a) = Ex{Ry|si = 5,0 = a} = Ew{z Tt+k+1

k=0

S =S, a; = a} (2-6)

Ainda segundo Sutton (Sutton & Barto 1998), as fungoes V™ e Q™ podem
ser estimadas através de experiéncias. Por exemplo, se um agente segue uma
politica m e mantém uma média, para cada estado encontrado, dos sinais
de reforco recebidos, entao a média ira convergir para o valor do estado,

V7™ (s), pois o nimero de vezes que o estado é encontrado tende ao infinito.
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Se separarmos as médias dos valores recebidos para cada acao feita no
estado, entdo essas médias irdo convergir para o valor da acao, Q7 (s,a). Um
comportamento fundamental de V™ usado em aprendizado por reforco é que

esta funcao satisfaz uma propriedade recursiva mostrada abaixo.

V™(s) = E.{Risi = s} (2-7)

= E,,{Z Tiikel|St = s} (2-8)
k=0
= Ew{rtﬂ + ) ke

k=0

5i = s} (2:9)

Pela equacao 2-9, podemos ver que se somarmos a recompensa imediata
recebida (1) com todas os sinais de refor¢o dos instantes seguintes, encon-
traremos V7™(s). Na definigao 2-4, especificamos formalmente a recompensa
imediata esperada caso a agao a seja feita no estado s e o ambiente passe para
o estado s'. Assim, V7 (s) pode ser definida da seguinte maneira.

o0

Vi(s) = Riy + EW{ZMM Sea1 = s’} (2-10)
k=0

Como nao sabemos para qual estado s’ o ambiente ird e nem qual acao

provoca a transicao de s para s’, precisamos usar as probabilidades de transicao
de estados para que toda possivel alteracao no ambiente e todas as possiveis
acoes em s sejam levadas em consideracao. Assim, V7 (s) pode ser definida pela

seguinte equacao.

V7i(s) = Z 7(s,a) Z Py {R?s/ + En{z Tttk+2
s/ k=0

a€A(s)

Spy1 = 3'}] (2-11)
Pelas equacoes 2-7 e 2-8, temos:

Vi(s)= > m(s,a) Y Pl [R‘;s, + W(s')] (2-12)
a€A(s) s’
Essa propriedade recursiva nos permite definir o valor do estado atual

baseado em seu sucessor, facilitando a aplicagao de algoritmos de programacao

dinamica no aprendizado.

2.2.5
Encontrando uma Politica Otima

Uma maneira de encontrar uma politica 6tima para um problema é

determinar sua funcao valor 6tima. Se soubermos o valor étimo de cada


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0711273/CA


PUC-RiIo - Certificacéo Digital N° 0711273/CA

Capitulo 2. Conceitos Basicos 23

estado e a acao que implica nesse valor, entao temos a politica 6tima, pois
poderemos em todo estado fazer a acao que nos faz receber a recompensa
6tima definida por V7™ (s). O valor étimo de V™ pode ser determinado por um
simples algoritmo chamado wvalue iteration, cujo pseudocodigo é mostrado a
seguir. Bellman (Bellman 1957) e Bertsekas (Bertsekas 1987) provam que este

algoritmo faz os valores de V™ convergirem para os valores 6timos V7*.

Algoritmo 1 Value Iteration
inicialize V7 (s) arbitrariamente. V™ (s) = 0,Vs € S, por exemplo.
repeat
for all s € S do
for all a € A(s) do
Q(5,a) — R(s,0) + Y yes PLV(S)
end for
V7™(s) <« max, Q" (s,a)
7(s) —a
end for
until 7 ser boa o suficiente

No algoritmo, R(s,a) é a média aritmética de todas as recompensas
recebidas no estado s quando tentamos a acao a. Para todos os estados s € S e
para todas as agoes a € A(s), calculamos os valores de Q7 (s, a). O maior valor
Q™ (s,a) é armazenado em V7(s), fazendo com que, no fim do algoritmo, V™
possua os melhores valores para cada estado. A politica 7w guarda para cada
estado a acdo que faz com que V7™ (s) seja maximo. Nao é obvio quando parar
o wvalue iteration (Kaelbling et al. 1996). Uma possivel condigao de parada
do algoritmo seria impor um limite de variacao dos valores de V™, ou seja,
se em uma iteracao nenhum valor de V7™ sofresse uma variacgao maior que
f, onde 6 é um numero positivo préximo de zero, o algoritmo se encerraria
(Alpaydin 2004).

2.2.6
Exemplo: Encontrando a Saida de um Labirinto

Podemos aplicar Aprendizado por Reforco para encontrar caminhos que
levem a saida de labirintos. A Figura 2.2 exibe o labirinto que iremos usar
como exemplo. O nosso labirinto possui uma célula de entrada (marcada pela
letra 1), uma célula de saida (marcada pela letra F'), células vazias (células em
branco) e células consideradas obstaculos (células em cinza). O nosso agente
se encontra na célula inicial e necessita encontrar um caminho até a célula de
saida se movendo apenas nas células em branco.

Precisamos modelar o problema em estados, agoes e recompensas para

que seja viavel a execucao de um algoritmo de aprendizado por reforco.
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o U A W N B O X

Figura 2.2: Labirinto

Representamos os estados como um vetor s; = (z1, x2), que identifica a célula
em que o agente se encontra no labirinto. Quatro agoes poderao ser feitas: ¢,
b, d, e, que move o agente uma célula acima, abaixo, a direita e a esquerda
respectivamente. O agente receberda —1 de recompensa quando uma acao o
levar para uma célula inexistente ou obstruida, 0 quando atingir uma célula
vazia e +10 quando atingir a célula final. Por exemplo, se o agente estiver na
célula (0, 1) e fizer a acao e, receberd —1 de recompensa por nao existir célula
a esquerda e permanecera na mesma posicao, por outro lado, se ele fizer a acao

b, ird receber 0 de recompensa e passard para a posigao (0, 2).

Algoritmo 2 Aprender(s)

insereVisitado(s)
if valido(s) then
for all a € A do
Q(s,a) = R(s,a) + V(s)

end for
V(s) = max, Q(s,a)
end if

P = adjacentes(s)
for all s” € P do
if nao visitado(s”) then
aprender(s”)
end if
end for

O caminhamento em labirintos é de natureza Markoviana, isto é,
a acao Otima em um determinado estado ¢é independente de qualquer
acao anteriormente feita, ou seja, a acao o6tima em s s6 depende de s
(Nevmyvaka et al. 2006). Seja S = {s1, 2, -, S, } 0 conjunto de todos os es-

tados ordenados pela distancia euclidiana em relagao ao estado final s,,, isto é,
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s1 € o estado que representa a célula mais distante da célula final s,,. Assim, se
i > j, entao s; estd mais proximo de s, que s;. Pela propriedade Markoviana
do nosso problema, a acao 6tima no estado s, é independente de qualquer acao
tomada nos estados Sp_1, Sp_2, - S1. Se estivermos no estado s,_1, a melhor
acao a se fazer é a que leve o nosso agente para o estado s, com isto, podemos
resolver o problema por inducao. Tendo feito a acao 6tima no estado s,_1,
temos a informagao necessaria para fazer a acao étima no estado s,_o, que por
sua vez nos permite fazer a acao étima no estado s,_3, assim, quando chegar-
mos no estado s;, temos a nossa politica étima para encontrar um caminho
entre s; e s,. Esse tipo de iteracao, onde iniciamos o processo de descobri-
mento da solu¢do no final do problema (s,) e encerramos no inicio (s;), com
o objetivo de encontrar a sequéncia étima de acoes , é chamado de Backward
Induction.

Antes de explicarmos o funcionamento do algoritmo de aprendizado
para esse problema, algumas consideracoes sao necessarias. Para simplificar
o problema, assumimos que V(s) = 0 Vs € S no inicio da execugao, onde S é
o conjunto de todos os estados, e que os estado que representam as células [
e F sao conhecidos. O Algoritmo 2 é uma funcao recursiva que implementa a
ideia exposta no paragrafo anterior. O algoritmo recebe como parametro um
estado s que terd uma acao étima associada no fim da execucao da funcao.
No inicio, o algoritmo chama a funcao insereVisitado(s), que insere o estado
em uma lista informando que a acao 6tima ja foi computada para ele. Antes
de iniciar a selecao da agao otima para o estado s, o algoritmo checa se o
estado é vélido através da funcao valido(s), que verifica se o estado representa
uma célula obstruida. Se o estado for valido, inicia-se o processo de selecao da
melhor acao. O algoritmo itera sobre todas as possiveis agoes e armazena a
soma da recompensa recebida por fazer a agdo a no estado s (R(s,a)) com a
recompensa que sera recebida se fizermos a agao 6tima no estado subsequente
s" (V(s')). Depois disto, armazenamos em V'(s) o maior Q(s,a) calculado no
laco anterior. Neste ponto do algoritmo, sabemos qual a melhor acao a ser
feita no estado s e o quanto de recompensa iremos somar se continuarmos
fazendo as acoes 6timas nos estados seguintes até o estado final s,. Antes
de iniciarmos o ultimo laco da funcao, armazenamos em P a lista de todos os
estados adjacentes a s, ou seja, os estados que representam as células adjacentes
a representada por s. Para cada estado adjacente, chamamos recursivamente a
funcao de aprendizado se ele ainda nao foi visitado, fazendo com que saibamos
qual a agao 6tima em cada um deles. Quando computarmos a agao 6tima para
o estado sy, o algoritmo chega ao seu final. A execucao do algoritmo se inicia

chamando a fungao aprender(sy).
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Estado | ¢ | b | d | e | Melhor Acao
(6,5) 0 10]-1]-1 b
(6,4) 0 10| -1]-1 b
(6,3) 0]10-11]0 b
(6,2) |-1|10|-1]0 b
(5,2) |-1|0 [10]-1 d
(5,3) |10 |-1]10| 0O c
(43) | -1 |0 [10]-1 d
(44) |10 0 |-1]-1 c
(45) |10 0 |-1]-1 c
(46) |10|-1|-1]0 c

Tabela 2.4: Sequéncia de aprendizado da politica 6tima

0 ‘4— ‘4—4—4—
R {

2 [ 4] (V=] =}
3—>—>‘ —»—»‘
4 1N EIE
s 4] (V] [t [}
6""""' F

Figura 2.3: Politica Otima para Resolucao do Labirinto

Na Tabela 2.4, podemos ver detalhadamente como foram feitos os calculos
da politica para os dez primeiros estados. As colunas ¢, b, d e e mostram o
quanto foi somado no calculo de cada Q(s,a), que é a soma da recompensa
recebida pela acao com o V do estado para o qual a acao levaria o ambi-
ente (Q(s,a) = R(s,a) + V(s')). A ultima coluna mostra qual a melhor acao
a se tomar no estado representado pela linha. Por exemplo, na primeira linha
podemos ver que o valor armazenado em V' ((6,5)) foi 10 e que esse valor foi
obtido fazendo a acao b. Na Figura 2.3, podemos visualizar qual a agao étima

em cada estado valido do nosso labirinto.

2.3
Validacao de Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Técnicas de validagao de algoritmos de aprendizado de maquina sao mo-
tivadas por dois problemas fundamentais: selecao de modelo e medida de de-
sempenho (Kohavi 1995). Muitas técnicas de aprendizado possuem parametros

livres que devem ser ajustados, como o ntiimero de vizinhos de um classificador
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K-NN (Wang et al. 2006) ou o nimero de neurénios na camada escondida de
uma rede neural (Setiono 2001). Podemos entender sele¢cdo de modelo como o
ajuste correto desses parametros.

Para demonstrar como estimar a performance de um algoritmo de
aprendizado de maquina por meio de técnicas de validagao, vamos usar o
exemplo de um classificador. Um classificador é uma funcao que mapeia dados
nao rotulados para um rétulo (Kohavi 1995). Seja Y = {y; | ; € N} o conjunto
de todos os possiveis rétulos, D = {xy, 29, -2y | ; € R"1 < i < k} o
conjunto de todos os vetores que precisam ser classificados e C' : D — Y a
nossa funcao classificadora. Definimos o erro de classificagao de um elemento
pela funcao e(z;) = (C(z;) — y;)?, onde y; € Y é o rétulo correto de x;. Assim,
se 0 nosso classificador rotular corretamente x;, C'(x;) serd igual a y; e o erro
serd zero. Podemos comparar classificadores diferentes pelo valor global do

erro, definido pela equacao 2-13, onde 7' C D.

B(T) =Y e(t) (2:13)
t, €T
Se treinarmos o nosso classificador usando todos os dados (D) disponiveis,

a fungao de erro global (E(D)) nao refletird o erro real do nosso classificador,
seu resultado serd muito otimista, ja que o erro na fase de treinamento
pode ser muito baixo (Kohavi 1995). Assim, nosso algoritmo de classificagao
pode ser muito bom para classificar os dados apresentados no conjunto
de treino e, ao mesmo tempo, pode ter uma alta taxa de erro durante a
classificacao de dados nao usados na fase de treino. Esse tipo de comportamento
ocorre quando o algoritmo de aprendizado apenas “decora” os exemplos de
treino e nao consegue generalizar sua classificagao para dados ainda nao
utilizados. Na literatura, esse problema é denotado como owverfitting. Por
esses motivos, para medir o erro real, é necessario dividir nosso conjunto de
dados em conjuntos mutuamente exclusivos chamados de conjunto de treino
e teste (Alpaydin 2004). Como o conjunto de testes nao é usado na fase de
aprendizado, o erro calculado para esse conjunto nos da uma estimativa real
do erro global do classificador. Existem algumas maneiras diferentes de dividir
nosso conjunto de dados. Nas subsecgoes seguintes iremos apresentar o método

holdout e a validacao cruzada.

2.3.1
Método Holdout

Neste método dividimos o conjunto de dados nos conjuntos de treino
e teste (como o mostrado na Figura 2.4). Normalmente separamos 2/3 dos

dados para treino e 1/3 para teste (Kohavi 1995). O erro global neste tipo de
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To

dos os Exemplos
Treino Teste

Figura 2.4: Método holdout

validagao é calculado por E(T'), onde T' C D é a partigao que foi selecionada
para testes.

Existem alguns problemas com essa abordagem. Se o nosso conjunto de
dados nao for grande o suficiente, nao podemos descartar uma boa parte dele
para testes. Outro problema esta no calculo do erro. Como separamos apenas
um conjunto para testes, a nossa estimativa de erro pode ser tendenciosa,
se acontecer de escolhermos um conjunto de testes que produzam resultados
muito bons ou muito ruins. As limitagoes dessa técnica de validacao podem

ser supridas pelas técnicas de validagao cruzada.

2.3.2
Validacao Cruzada

To

dos os Exemplos

Experimento 1

Experimento 2

Experimento 3

Figura 2.5: Selegao Aleatéria de Subconjuntos (com K = 8)

Todas as técnicas de validacao cruzada aqui apresentadas se baseiam em
dividir o conjunto de dados em um ou mais subconjuntos de testes. Apresen-
tamos trés técnicas de validagao cruzada: selecao aleatéria de subconjuntos,
K-Fold Cross validation e Leave-one-out Cross Validation. A principal dife-
renga entre elas estd na maneira de se subdividir o conjunto de dados.

Na selecao aleatéria de subconjuntos, selecionamos aleatoriamente K
subconjuntos de testes de maneiras diferentes, como mostrado na Figura
2.5. Cada configuracao diferente dos subconjuntos de testes representa um
experimento. Seja H = {hq, ha,- -+ hx} o conjunto de todos os experimentos e
T'(h;) o conjunto de dados usados para testes no experimento h;. O erro global

na selecao aleatoria de subconjuntos pode ser calculado pela soma abaixo.

=3 ETH) (2-14)

heH


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0711273/CA


PUC-RiIo - Certificacéo Digital N° 0711273/CA

Capitulo 2. Conceitos Basicos 29

Todos os Exemplos

Experimento 1

Experimento 2

Experimento 3

Experimento 4

Figura 2.6: K-Fold Cross validation (com K = 4)

Na técnica K-Fold Cross validation dividimos o conjunto de dados em K
partes de tamanhos aproximadamente iguais e em cada experimento, usamos
K — 1 partes para treinar e uma parte para testar, como mostrado na Figura
2.6. A vantagem dessa abordagem é que todos os elementos do nosso conjunto
de dados serao usados tanto para treino quanto para teste em algum momento.
Normalmente K é escolhido como 10 ou 30 (Alpaydin 2004). O erro global pode

ser calculado pela mesma funcgao de erro da selegao aleatéria de subconjuntos.

Todos os Exemplos

Experimento 1

Experimento 2

Experimento 3

Experimento N

Figura 2.7: Leave-one-out Cross Validation

A técnica Leave-one-out Cross Validation é um caso particular da K-Fold
Cross walidation, quando K é escolhido como o numero total de elementos
do nosso conjunto de dados. Para um conjunto de dados com N elementos,
fazemos N experimentos, usando N — 1 elementos para treino e apenas um

para teste.
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