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UM EXEMPLO DA MATEMATICA NA IA

A Inteligéncia Artificial vai modelar o futuro das sociedades, sendo que
um dos seus aspetos mais salientes estd relacionado com a Aprendizagem
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Automdtica (Machine Learning). Qual é o papel da matematica nesta area

do conhecimento!?

1.AIAE A 42 REVOLUGCAO INDUSTRIAL
A Inteligéncia Artificial estd na agenda social, politica e
cientifica e ha boas razdes para isso, com mais ou menos
exageros. Foi noticia recentemente em Portugal a utilizagdo
de uma foca robot terapéutica, o "Paro". A terapia baseada
em animais de companhia para problemas do foro men-
tal e afetivo ndo é nova [1], tendo sido formalmente insti-
tuida em 1953 com os trabalhos do psiquiatra Boris Levin-
son, existindo no entanto registos anteriores, ja de 1792,
constatando os beneficios desta prética. No entanto, o que
é novo é a substitui¢do de um animal por uma mdquina,
que, de acordo com o seu inventor, Takanori Shibata, tem
a vantagem de que, em ambiente hospitalar ou de cuida-
dos a idosos, ndo implica o risco de alergias ou infe¢des.
A discussdo sobre os aspetos sociologicos da substitui¢ao
de animais por robots levar-nos-ia muito longe mas nao é
um tépico a discutir neste artigo, sendo que o desemprego
iminente dos animais domésticos esta longe de ser um dos
aspetos mais salientes da disrupgdo criada pela Inteligéncia
Artificial (IA) nas nossas sociedades.

Foi realizado em 2015 pelo Férum Econémico Mundial
[2] um estudo com o objetivo de identificar as tecnologias
mais socialmente disruptivas, ou seja, implicando profun-
das altera¢des no nosso modo de vida, e a previsibilidade
de até 2025 se poder considerar que o ponto de viragem
(pv) ja tivesse ocorrido. O ponto de viragem corresponde
a uma implantacdo considerada significativa no dominio
publico. As mudangas fundamentais verificar-se-iam: na

pegada digital [ponto de viragem (pv) quando se aplicar a
80% dos cidad&os]; na visdo como uma nova interface (pv
com 10% de 6culos de leitura ligados a Internet); na Internet
vestivel (pv com 10% das pessoas com roupa conectada a
Internet); na computagéo ubiqua (pv quando 90% da popu-
lagdo tiver acesso regular a Internet); nos supercomputado-
res de bolso (pv quando 90% da populagdo for possuidora
de um smartphone); no armazenamento de dados (pv com
90% da populagdo com acesso a armazenamento ilimitado
gratuito); na Internet das e para as coisas (pv quando um bi-
lido de sensores estiverem conectados a Internet); nas casas
conectadas (pv quando mais de 50% do tréfego de Internet
nas habitagdes for dedicado a equipamento e dispositivos);
nas cidades inteligentes (pv aquando da primeira cidade
com mais de 50.000 habitantes sem seméforos); no Big Data
para decisGes (pv para o primeiro Governo a substituir os
censos por fontes de Big Data); nos automéveis sem condu-
tor (pv quando houver 10% de automévies sem condutor
em circula¢do); com a IA na tomada de decisGes (pv quan-
do a primeira méquina de IA participar num conselho de
administragdo) e nos empregos administrativos (pv para
30% de auditorias realizadas por IA); na robética e snos
ervicos (pv com o primeiro robot farmacéutico); Bitcoin e
Blockchain (pv com 10% do PIB mundial armazenado pela
tecnologia Blockchain); na economia partilhada (pv quan-
do houver mais viagens partilhadas do que em automéveis
privados); para Governos e Blockchain (pv com impostos
cobrados por Blockchain); na impresséo 3D no fabrico (pv
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com primeiro automével impresso), na satide (pv com apli-
cagdo ao transplante de 6rgdos) e nos bens de consumo (pv
para 5% dos produtos comuns produzidos por impressao
3D); nas tecnologias implantédveis (pv para o primeiro tele-
mével implantado); nos seres projetados (pv aquando do
nascimento do primeiro humano com um genoma editado
direta e deliberadamente) e finalmente na neurotecnologia
(pv para o primeiro humano com memoria artificial im-
plantada no cérebro).

Esta ja iniciada "Quarta Revolugdo Industrial" comega
a dar mostras de um desenvolvimento muito acelerado em
determinadas dreas, com um efeito de "bola de neve", sen-
do previsivel que o ponto de viragem de alguns dos fato-
res de mudanga acima descritos venha a ocorrer até 2025.
Veja-se, por exemplo, o caso da Oxbotica e dos carros auto
dirigidos entre Oxford e Londres. Por estes fatores aIA e a
Industria 4.0 ganham foros de tema global, comegando a
pecar por ser tardia, de acordo com alguns peritos, a reagao
dos Governos, das empresas e das institui¢des [3][4].

Um dos pilares ou, dependendo das defini¢des que se
considerar, uma das principais aplicagoes da IA é a Apren-
dizagem Automadtica (Machine Learning), definida em 1959
por Arthur Samuel como sendo "uma érea de estudo que
capacita os computadores de aprendizagem sem uma pro-
gramagao explicita para tal". Introduzindo a ideia de uma
aprendizagem continua mesmo sem intervencdo humana,
Tom Mitchell [5] propde o conceito de Aprendizagem Au-
tomaética como a construgdo de programas com a capacida-
de de se melhorarem automaticamente com a experiéncia.
Numa defini¢do mais formal, um programa informdtico
diz-se capaz de aprender com a experéncia "E" relativa-
mente a uma classe de tarefas "T" e medida de aprendi-
zagem "P" se, relativamente as tarefas "T", a medida de
desempenho "P" é incrementada pela experiéncia "E". Por
exemplo, se "T" representar "jogar xadrez", "E" representa
um conjunto de jogos efetuados, e "P" a probabilidade de
ganhar o préximo jogo.

2. PROBLEMAS DE CLASSIFICACAO

A Aprendizagem Automadtica pode seguir dois paradigmas
distintos, com ou sem supervisao (supervised/unsupervised
learning). Considere-se como um caso desta aprendizagem
a classificacdo automatica, ou seja, um programa que, dado
um input consegue atribuir-lhe automaticamente uma eti-
queta. Por exemplo, dados os registos médicos de um pa-
ciente, conseguir fazer um diagndstico correto para uma
determinada doenca ou, entdo, verificar se ele é propenso
(acima de 60% de probabilidade) a mesma.
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Figura 1. Aprendizagem supervisionada
versus ndo supervisionada

No caso, da aprendizagem supervisionada, o classifi-
cador automatico é treinado recorrendo a um historial de
dados de diversos individuos, sendo para estes conhecido
o registo médico e sabendo-se a partida a ocorréncia ou ndo
da doenca. Na figura 1, ser, ou ndo ser, portador da doenga
estd assinalado com a diferenca de cor dos pontos do gréfi-
co. No caso ndo supervisionado, essa informagdo ndo esta
disponivel e o que se pretende é ser capaz de identificar
dois grupos distintos de individuos. O primeiro caso pode
ser abordado por um método de classificagdo SVM (Support
Vector Machine), no segundo caso, por exemplo, por Agre-
gacdo (Clustering). Ambos os métodos implicam a resolu-
¢do de um problema de otimizag&o (num caso continuo, no
outro discreto). Analisemos o primeiro caso.

2.1 SVM como um problema de otimizagido
No caso dos SVM [6], utilizando o caso mais simples de
duas classes (azuis e vermelhas na figura 1) linearmente
separdveis, o que se pretende é determinar um hiperplano
(neste caso, uma reta) de separagdo das duas classes.

Na figura 2 as retas a azul permitem, todas elas, separar
os dois conjuntos, no entanto, o que se pretende é identi-
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Figura 2. Classificagdo com SVM.
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ficar a reta de separacdo cuja distdncia a qualquer um dos
pontos das diferentes classe é méxima. Essa reta correspon-
de aindicada na figura 2 a cheio e é paralela e equidistante
a outras duas, assinaladas a tracejado. Os pontos de cada
classe (dois vermelhos e um azul assinalados com uma cir-
cunferéncia em torno) que pertencem a essas retas e que
definem a distancia maxima de separacdo, sdo os vetores
de suporte.

O hiperplano w’x + wp = ¢, considerando duas clas-
ses C;,C, de pontos em R™, é determinado comegando
por considerar um conjunto de N pontos de treino (x;, y;)
comi=1,...,N e y; =1 para os pontos pertencentes a
uma classe e y; = —1 para a segunda classe. Assume-se a
existéncia de hiperplanos capazes de separar os pontos das
duas classes, ou seja, que

®Tx; + g > Oparay; =1 2.1)

©Tx; +wo < Opara y; = —1. (2.2)

Considerando que as duas classes sdo linearmente separa-
veis, nenhum ponto se encontra no hiperplano de separa-
¢do. Logo, (2.1-2.2) corresponde a

®Tx; + o > a paray; = 1 (2.3)

®Tx; + g < —a paray; = —1. (2.4)

com algum valor de a > 0. Dividindo ambos os membros
(2.3-2.4) por &, obtém-se

wTx; +wy >1 para y; =1 (2.5)
wlx; +wy < —1 para y; = —1 (2.6)

ou seja,
yi(wai +wp) >1parai=1,...,N. 2.7)

Para todo o c tal que —1 < ¢ < 1, D(x) = wlx +wp=c é
um hiperplano de separacdo sendo que para ¢ = 0 0 mes-
mo se encontra no meio dos que correspondem ac=1e
¢ = —1. A distancia entre o hiperplano de separagdo e os
pontos de treino mais préximos é denominada margem.
O hiperplano optimal é o que corresponde ao maior valor
de margem. A distancia euclidiana entre um ponto x; e o
hiperplano D(x) = 0 é dada por

D(x;)
[fwl]]

Il
logo paratodoo i =1,..., N deve verificar-se

yiD(x;) S5
[|wl|

AN

onde 6 é a margem. Uma vez que a norma de w pode tomar
qualquer valor, para regularizacdo introduz-se a restri¢do
S||w|| = B. Assim sendo, § = B||w||~L. Logo, determinar a
margem méxima corresponde a determinar o méximo valor
de ¢, através da resolugdo do problema de otimizag&o,

. 1
min Q(w) = ||| (2.8)
yi(wlx; +wp) > 1parai=1,...,N (2.9)
w € R™. (2.10)

Esta formulacdo pode ser facilmente estendida ao caso
em que os dados ndo sdo rigorosamente linearmente se-
paraveis, quer porque existe alguma sobreposi¢do entre
as classes ou quer porque a separacdo ndo é linear como é
apresentado nos dois primeiros graficos da figura 3. Neste
caso é introduzida uma "folga" (soft margins) na definicdo
da margem pela introdugdo de um vetor € e um Kernel ¢
nos vetores de entrada, aumentando a dimens&o dos dados
e promovendo uma separacdo linear, como ilustrado no l-
timo gréfico da figura 3.
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Figura 3. Pontos ndo linearmente separdveis.
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O dlassificador é, neste caso, determinado pela resolu-
¢do do seguinte problema:

, 1
min Q(w) = Z|[[w][[* + K]e| @11)

yi(qub(xi) +wy) >1—¢
comeg; >0,i=1,..,N(2.12)

w e R™ (2.13)

Uma vez determinado o hiperplano, a classificacdo para
cada novo ponto x torna-se simples, bastando para tal veri-
ficar a qual dos semi espagos definidos pelo hiperplano de
separagdo o ponto pertence. Voltando ao exemplo médico
ja referido, dado um conjunto de treino relativo a N doen-
tes, para os quais se conhecem m caracteristicas (peso, ten-
sdo arterial, resultados de andlises de sangue, etc.) e se sabe
se tinham, ou ndo, a doenga em estudo, constréi-se o clas-
sificador. Na presenca dos dados de um novo doente, para
o qual se pretende diagnosticar a existéncia dessa doenca,
o classificador automaticamente produz a resposta. Claro
que associada a cada classificador existe a possibilidade de
erro. Essa capacidade de acertar a resposta, fazendo a clas-
sificagdo correta, é referida como o poder de generaliza¢do
do classificador.

NOTA FINAL
O icebergue da matematica é usado muitas vezes para des-

crever os algoritmos matematicos que existem por detrds

das aplicag¢des, dos métodos e das técnicas para resolver
problemas reais complexos. Muito se tem procurado fazer
para tornar a matemdtica mais visivel e, para que lhe se-
jam atribuidos os méritos, sobretudo em dreas cientificas
de grande destaque e atualidade como é a Inteligéncia Ar-
tificial. Num pequeno e modesto contributo, apresentdmos
aqui um pequeno exemplo de como o Machine Learning e a
Matematica sdo por vezes "quase” a mesma coisa.
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