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12 Questao:

Item (a)

Representacdo de conhecimento, no contexto da Inteligéncia Artificial simbdlica, é o processo de modelar formalmente
informacgdes de um dominio por meio de estruturas explicitas — como simbolos, fatos, regras e relacgdes — para que um
sistema computacional possa armazenar esse conhecimento, raciocinar sobre ele e produzir conclusdes justificaveis.

Um aspecto positivo particularmente relevante nesse tipo de abordagem é a explicabilidade. Como o conhecimento fica
representado de forma explicita, torna-se possivel inspecionar as regras utilizadas, rastrear as inferéncias realizadas e
auditar a origem de uma conclusdo. Em contextos como o médico, isso é importante porque a decisdo sugerida pelo
sistema precisa ser compreensivel e justificavel.

Exemplos de linguagens ou formalismos de representacdo de conhecimento que podem ser aceitos neste contexto
incluem:

Légica Proposicional;

Légica de Predicados (ou Légica de Primeira Ordem);
Légicas Descritivas;

Regras de Producao;

Redes Semanticas;

Quadros e Roteiros (Frames e Scripts);
Légica Nebulosa;

Teoria de Probabilidades;

Grafos de Conhecimento;

Ontologias.

Item (b)

Uma forma adequada de resolver o item é definir proposicGes atbmicas para representar cada condicao clinica relevante.
Por exemplo:

F: o paciente apresenta febre;
T: o paciente apresenta tosse;

I: o paciente pode ter infecgao respiratoria;
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A: o paciente apresenta falta de ar;

G: o caso é potencialmente grave.

A partir dessas proposicoes, as sentencas em linguagem natural podem ser formalizadas da seguinte maneira:
(FAT) > |

(INA)— G

FATAA

13

A conjungdo “A” representa o conectivo lGgico “e”, enquanto a implicagdo “—” representa a estrutura “se ... entdo ...”.
Item (c)

No encadeamento para frente (forward chaining), parte-se dos fatos conhecidos e aplicam-se as regras de producédo cujos
antecedentes estejam satisfeitos.

Inicialmente, a base de fatos contém: F, T e A.

Aplicando a regra (F AT) — |, como F e T sdo verdadeiros, conclui-se I.

Com isso, a base de fatos passa a conter: F, T,Ael.

Em seguida, aplica-se a regra (I A A) — G. Como | e A sdo verdadeiros, conclui-se G.

Portanto, por encadeamento para frente, infere-se corretamente que o caso é potencialmente grave.
Item (d)

Encadeamento para frente e encadeamento para tras sdo duas estratégias cldssicas de inferéncia em sistemas baseados
em regras.

No encadeamento para frente, o raciocinio é orientado por dados (data-driven). O sistema comeca com os fatos ja
conhecidos e vai aplicando regras para gerar novas conclusdes. Essa abordagem é mais adequada quando ha muitos dados
disponiveis e se deseja descobrir automaticamente tudo o que pode ser inferido a partir deles, como em sistemas de
monitoramento, triagem automatica ou detec¢do de eventos.

No encadeamento para tras, o raciocinio é orientado por objetivos (goal-driven). O sistema comeca com uma hipdtese ou
meta a ser testada e procura regras e fatos que permitam comprova-la. Essa abordagem é mais adequada quando se quer
verificar uma conclusdo especifica, como em sistemas especialistas de consulta ou diagndstico dirigido.

Assim, a principal diferenca esta no ponto de partida do processo inferencial: fatos disponiveis, no caso do forward
chaining; objetivo a comprovar, no caso do backward chaining.

Pag.2



MINISTERJO DA EDUQAC;AO
CENTRO FEDERAL DE EDUCACAO TECNOLOGICA CELSO SUCKOW DA FONSECA
COORDENADORIA DE CONCURSOS - CCONC
EDITAL N° 02/2026 — Professor Efetivo

22 Questdo:

Item (a)

Embeddings de textos sdo representagdes vetoriais densas, em espaco numérico continuo, usadas para codificar palavras,
sentencas ou documentos de modo que relagdes semanticas e, em certa medida, sintdticas possam ser capturadas
computacionalmente. Em vez de representar texto apenas por simbolos discretos, os embeddings projetam unidades
linguisticas em vetores numéricos comparaveis entre si.

Nos embeddings estaticos, cada palavra possui um Unico vetor fixo independentemente do contexto em que aparece.
Assim, uma palavra polissémica, como “banco”, tende a receber a mesma representacao tanto em “banco de praca”
guanto em “banco financeiro”. Modelos como Word2Vec e GloVe produzem esse tipo de representacgao.

Nos embeddings contextualizados, a representacao vetorial depende do contexto especifico em que a palavra foi usada.
Desse modo, a palavra “banco” pode receber vetores diferentes em contextos distintos, o que permite modelar com mais
precisdao ambiguidade lexical, polissemia e nuances semanticas. Modelos baseados em Transformers, como BERT, sdo
exemplos desse tipo de abordagem.

Portanto, a diferenca central é que embeddings estdticos associam um vetor Unico a cada termo do vocabulario, enquanto
embeddings contextualizados geram vetores dependentes da sentenca ou do contexto em que o termo aparece.

Item (b)

O Word2Vec foi concebido para aprender representacGes vetoriais de palavras a partir de padrdes de coocorréncia em
grandes corpora textuais. Sua motiva¢do estd alinhada a hipdtese distribucional: palavras que aparecem em contextos
semelhantes tendem a ter significados semelhantes.

O modelo possui duas arquiteturas classicas. Na arquitetura CBOW (Continuous Bag of Words), o objetivo é prever a
palavra central a partir das palavras do contexto. Na arquitetura Skip-Gram, o objetivo é o inverso: a partir da palavra
central, prever as palavras vizinhas. Em ambos os casos, a rede neural é rasa e os pesos aprendidos entre a camada de
entrada e a camada oculta passam a funcionar como embeddings das palavras.

Durante o treinamento, o modelo ajusta esses pesos para maximizar a probabilidade de ocorréncia de palavras em
contextos coerentes. Como consequéncia, palavras que ocorrem em ambientes linguisticos semelhantes tendem a adquirir
vetores préximos no espaco vetorial. Essa proximidade pode ser medida, por exemplo, por similaridade do cosseno.

Uma caracteristica importante do Word2Vec é que ele ndo foi projetado para codificar regras semanticas manualmente,
mas para induzir regularidades a partir dos dados. Por isso, relacGes semanticas e sintaticas emergem dos padrdes de uso
observados no corpus.

Item (c)

O aprendizado supervisionado em uma rede neural do tipo MLP (Multi-Layer Perceptron) com o algoritmo Back-
Propagation consiste no ajuste iterativo dos pesos da rede para minimizar o erro entre a saida prevista e a saida desejada, a
partir de exemplos rotulados.

Uma MLP possui:

e camada de entrada;
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e uma ou mais camadas ocultas;
e camada de saida;
e pesos sinapticos e vieses.

O processo ocorre nas seguintes etapas:

1. Inicializacdo dos pesos

Os pesos e vieses sao iniciados com pequenos valores aleatérios para permitir que os neurénios aprendam padrdes
distintos.

2. Forward Pass (propagacao direta)
O vetor de entrada xé propagado pela rede até a camada de saida.
Para cada neurdnio:

z=Ywix; + ba = f(2)

onde:

e zé acombinacgdo linear,

e aé aativagdo,

e féafuncdo de ativagdo (sigmoide, ReLU, tanh etc.).
Ao final, obtém-se a saida prevista j.

3. Calculo do erro

A saida prevista é comparada com a saida real y usando uma fungdo de perda, como erro quadratico médio ou entropia
cruzada.

Essa funcdo mede o quanto a rede errou.
4. Back-Propagation (retropropagacdo)
O erro calculado na saida é propagado de tras para frente pelas camadas da rede.
Utiliza-se a regra da cadeia para calcular o gradiente da fungdo de perda em rela¢do a cada peso:

oL
ow

Isso permite identificar quanto cada peso contribuiu para o erro final.
5. Atualizacdo dos pesos
Os pesos sdo ajustados usando gradiente descendente:

oL
wew-—n-"
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onde né a taxa de aprendizado.
Assim, os pesos passam a reduzir o erro nas proximas iteracdes.
6. Repeticao

Esse processo é repetido por vdrias épocas até que o erro seja minimizado ou até atingir um critério de parada.

Item (d)

Redes neurais recorrentes (RNNs) e redes do tipo Transformer sdo arquiteturas utilizadas no processamento de textos, mas
apresentam diferencas importantes em sua forma de funcionamento e desempenho.

Entre as principais diferencas, destacam-se:

1. Forma de processamento da sequéncia

Nas RNNs, o processamento ocorre de forma sequencial, ou seja, palavra por palavra. Cada etapa depende do estado
oculto gerado na etapa anterior.

Exemplo:
para processar uma frase, a rede precisa ler os tokens em ordem, do primeiro ao ultimo.

Nos Transformers, o processamento ocorre em paralelo. Todos os tokens podem ser analisados simultaneamente por meio
do mecanismo de self-attention.

Isso torna o treinamento mais rapido e eficiente.

2. Captura de dependéncias de longo alcance

RNNs possuem dificuldade para capturar relagdes entre palavras muito distantes no texto, devido ao problema do
desaparecimento ou explosao do gradiente, mesmo em variantes como LSTM e GRU.

Transformers conseguem capturar melhor essas dependéncias, pois cada token pode se relacionar diretamente com
qualguer outro token da sequéncia por meio da atencgao.

Isso melhora o entendimento contextual.

3. Representacdo de contexto

Nas RNNs, o contexto é armazenado no estado oculto, que vai sendo atualizado ao longo da sequéncia.

Nos Transformers, o contexto é construido dinamicamente pela ateng¢do entre todos os tokens, sem depender de uma
memdaria sequencial Unica.

Isso torna a representacdo mais rica e flexivel.

4. Representacdo da ordem dos tokens

Nas RNNs, a ordem é naturalmente preservada pelo préprio processamento sequencial.
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Nos Transformers, como o processamento é paralelo, é necessario utilizar Positional Encoding para informar a posicao de
cada token.

5. Paralelizacdo e escalabilidade

RNNs possuem baixa paralelizacdo, pois cada passo depende do anterior.

Transformers permitem alta paralelizacdo e melhor aproveitamento de hardware moderno, como GPUs, sendo mais
adequados para grandes volumes de dados e grandes modelos de linguagem.
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32 Questdo:

(a) O aprendizado supervisionado o paradigma em que o modelo é treinado a partir de um conjunto de dados

rotulado, ou seja, cada instancia possui um par entrada-saida (X,y) conhecido. O objetivo do modelo uma
fungdo de mapeamento f: X — y , com o objetivo de generalizar o mapeamento de entradas em saidas,
sendo aplicado a tarefas tais como classificacdo e regressao, com objetivo preditivo. Os algoritmos buscam
minimizar uma fungdo de perda que compara a saida predita com o rotulo real.

O aprendizado n3o supervisionado utiliza apenas dados de entrada n3do rotulados (X), buscando identificar
padrdes, agrupamentos intrinsecos ou estruturas latentes aos dados, sem funcao de perda supervisionada.
como agrupamentos ou representacdes, com carater exploratdrio. Tarefas tipicas do aprendizado ndo
supervisionado incluem agrupamento (clustering), reducao de dimensionalidade e deteccao de anomalias.

(b) O fenémeno observado é o overfitting (sobreajuste), caracterizado por bom desempenho no conjunto de

treinamento e pior desempenho em validacdo, indicando que o modelo aprendeu padrdes especificos e ruido
dos dados de treino, sem generalizar.

Ocorre quando o modelo aprende ndo apenas os padrdes generalizaveis dos dados de treinamento, mas
também o ruido e as particularidades especificas daquela amostra. Como consequéncia, o modelo apresenta
erro baixo no treino e erro significativamente maior na validacdo, situacdo que reflete exatamente o que os
analistas mencionados no enunciado da questdo observaram.

No overfitting, o modelo apresenta baixo viés (ele é flexivel o suficiente para se ajustar aos dados de treino
com precisdo) e alta variancia (pequenas mudancas nos dados de entrada produzem grandes mudangas nas
predicdes). O gap entre desempenho de treino e validacdo é justamente a manifestacdo empirica dessa alta
variancia.

A gquestdo solicita uma estratégia, e diferentes escolhas sdo igualmente validas. O critério de avaliacao é a
coeréncia entre a estratégia descrita e a analise do impacto sobre viés e variancia, ndao a estratégia em si. Sao
exemplos aceitaveis: regularizacao (L1, L2, ElasticNet), early stopping, dropout, reducdo da dimensionalidade
do modelo, entre outras.

O mecanismo comum a todas essas estratégias é restringir, de alguma forma, a capacidade do modelo de se
ajustar livremente aos dados de treino, seja penalizando parametros de grande magnitude, interrompendo o
treinamento antes da memorizacao, ou limitando a complexidade estrutural do modelo.

Independentemente da estratégia escolhida, o impacto sobre viés e variancia segue a mesma légica:

1. Variancia diminui: ao restringir a capacidade do modelo, a estratégia reduz sua sensibilidade as
particularidades dos dados de treino. O modelo passa a produzir predicdes mais estaveis diante de
novas amostras, o que se traduz na reduc¢do do gap entre erro de treino e erro de validacao.

2. Viés aumenta levemente: a mesma restricao que estabiliza o modelo também limita sua flexibilidade,
podendo impedir que ele capture toda a complexidade real dos dados. Isso introduz um componente
de erro sistematico — erros que persistem independentemente da amostra de treino utilizada.

O grau de intensidade da restricdo governa essa escolha: restricbes fracas preservam a flexibilidade do

modelo (alta variancia, baixo viés); restricGes excessivas tornam o modelo rigido demais (baixa variancia, alto
viés). A escolha do ponto de equilibrio busca minimizar o erro de generalizac3o.
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(c) No contexto do enunciado, o conjunto de dados: (1) possui atributos numéricos e categéricos; (2) apresenta
alta dimensionalidade; (3) apresenta possivel redundancia entre atributos; e (4) possui parte dos dados
rotulados e parte sem rotulagdo. Essas caracteristicas devem orientar a organiza¢ao do pipeline.

Consideragdes sobre as tarefas propostas para o pipeline no ambito da questao:

1. Pré-processamento: O pré-processamento deve ocupar a primeira etapa do pipeline, pois os algoritmos
dependem da qualidade e consisténcia dos dados. Situagbes tais como valores ausentes, inconsisténcias e
atributos em escalas distintas podem comprometer as medidas de distancia, decomposi¢cdo matricial,
otimizacdo, treinamento dos algoritmos supervisionados e o correto funcionamento das estratégias nao
supervisionadas. Além disso, é comum que algoritmos demandem varidveis categdricas frequentemente
precisam ser convertidas em representacdao numeérica; e algoritmos tais como PCA, k-means, SVM e k-NN s3do
sensiveis a escala.

2. Redugdo de dimensionalidade: No contexto da questdo, a reducdo de dimensionalidade ocupa a segunda
etapa do pipeline, pois, conforme descrito no contexto da questdo, o conjunto apresenta alta
dimensionalidade e ha possivel redundancia entre atributos. Assim, o posicionamento da etapa de redugao
de dimensionalidade logo apds o pré-processamento reduz redundancia, minimiza ruido, reduz custo
computacional, melhora a generalizacdo e mitiga os efeitos da dimensionalidade. Além disso, algoritmos de
exploracdo ndo supervisionada e modelagem supervisionada podem ser prejudicados por espacos de alta
dimensionalidade.

O posicionamento da reducdo da dimensionalidade como terceira etapa, apds a exploracdo nao
supervisionada, pode ser justificado em situacdes em que exploragao inicial pode auxiliar entendimento
estrutural ou em que for importante a descoberta preliminar de padrdes. Entretanto, ha de se considerar
gue o agrupamento em alta dimensionalidade é notoriamente problematico, a redundancia afeta medidas
de similaridade e a prépria exploracao pode se beneficiar da reducdo prévia. Ha de se considerar, da mesma
forma, que algoritmos baseados em distdncia podem ser prejudicados pela alta dimensionalidade e
redundancia explicitamente descritas no contexto do enunciado.

3. Exploragdao nao supervisionada: A exploracdo ndo supervisionada pode revelar padrdes, identificar
clusters, detectar anomalias, evidenciar estruturas latentes e orientar decisdes posteriores de modelagem.
No contexto da questdo, posicionar a exploracdao ndo supervisionada antes da modelagem supervisionada
tende a ser metodologicamente mais forte, pois os padrdes descobertos podem auxiliar a selecdo do modelo
supervisionado, a definicdo de hiperparametros e a compreensao estrutural do problema. Além disso, esta
opcdo pode orientar a escolha do algoritmo supervisionado, de hiperparametros e a interpretacdao do
problema.

O posicionamento da modelagem supervisionada antes da exploracdo ndo supervisionada faz com que, a
principio, a exploragdo perca parte de sua utilidade orientadora, tendo como consequéncia a perda de parte
de papel orientador da exploracdo ndo supervisionada. Os padrdes descobertos deixariam de influenciar

diretamente a modelagem. Porém, tal opg¢do justificar-se-ia em contextos especificos, tais como a
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exploragdo posterior para anadlise de erros, a inspegdao dos embeddings, a analise residual, a compreensao da
estrutura aprendida e/ou o refinamento posterior do pipeline.

4. Modelagem supervisionada: A modelagem supervisionada utiliza os registros rotulados principalmente
para classificacdo, regressao, inferéncia e predicdo. Assim, a justificativa para a aplicacdo deste modelo
segue critérios tais como interpretabilidade, robustez, capacidade de generalizagao, custo computacional e
comportamento frente a dimensionalidade dos dados. Esses critérios devem ser aplicados ao contexto
especifico do enunciado: um conjunto com atributos mistos, rotulagdo parcial e alta dimensionalidade. Por
exemplo, algoritmos sensiveis a escala e a dimensionalidade demandam justificativa adicional quando
aplicados sem redugao prévia de dimensionalidade. Algoritmos robustos a essas condigdes dispensam essa
justificativa, mas devem ter sua escolha igualmente fundamentada. Em qualquer caso, a escolha do
algoritmo sera avaliada pela coeréncia entre suas caracteristicas e as do conjunto de dados descrito, ndo
pela correspondéncia a uma resposta esperada.

5. Procedimento de validagdo: Quando considerada como macro etapa auténoma, a validagdo deve ocupar
a ultima etapa do pipeline, pois depende de modelo previamente treinado, estima capacidade de
generalizacdo, auxilia na deteccdo de overfitting e permite comparacao entre modelos.

O procedimento de validagdo pode ser considerado de forma integrada as demais etapas do pipeline —
especialmente a modelagem supervisionada — desde que o candidato apresente justificativa metodoldgica
consistente, por exemplo, validacdo cruzada integrada ao treinamento, selecdo de hiperpardmetros ou
pipelines iterativos de treinamento e avaliagao.

O critério geral de avaliacdo do pipeline como um todo é a coeréncia metodoldgica entre as etapas: cada
decisdo de sequenciamento e cada escolha de técnica ou algoritmo deve ser justificada com base nas
caracteristicas do conjunto de dados descritas no enunciado. Respostas que proponham sequéncias
alternativas as aqui indicadas como preferenciais serdao admitidas desde que o candidato demonstre que sua
escolha dialoga com essas caracteristicas e que as consequéncias metodoldgicas da sequéncia proposta
foram consideradas.

Cita¢Ges ndo exaustivas de técnicas, algoritmos ou métricas por tarefa:

1. Pré-processamento: imputacdo de valores ausentes; padronizacdo; normalizacdo; one-hot encoding;
discretizacdo; tratamento de outliers; remocao de inconsisténcias.

2. Reducdo de dimensionalidade: PCA; selecdo de atributos; LASSO; autoencoders; analise de variancia;
métodos baseados em importancia de atributos.

3. Exploragdo nao supervisionada: k-médias (k-means); DBSCAN; agrupamento hierdrquico; silhouette
score; andlise de similaridade.

4. Modelagem supervisionada: regressao logistica; arvore de decisdo; arvores aleatdrias (random forest);
support vector machines (SVM); k-vizinhos mais proximos (k-NN); algoritmos supervisionados de redes
neurais artificiais; XGBoost.

5. Procedimento de validacao: hold-out; k-fold cross-validation; validacao estratificada; acurdcia; precisao;
recall; F1-score; ROC-AUC; matriz de confusao.
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(d) Orientacbes gerais de correcao:
A avaliagdo de cada resposta deve considerar trés dimensdes, independentemente do algoritmo escolhido:

1. Pseudocddigo: deve refletir corretamente a légica do algoritmo: suas entradas, saidas, estrutura de
controle e operagdes principais. Ndo se exige sintaxe formal especifica, mas a sequéncia légica deve
estar correta e completa.

2. Hipdteses implicitas: devem ser pertinentes ao algoritmo descrito e revelar compreensdao dos
pressupostos que sustentam seu funcionamento. A mera listagem sem conexdao com o algoritmo ndo
caracteriza resposta completa.

3. Vantagens e limita¢gbGes: devem ser coerentes com as hipdteses apresentadas e com o
comportamento conhecido do algoritmo. Respostas que listem vantagens e limitagcdes genéricas,
aplicaveis a qualquer algoritmo, sem especificidade, devem receber pontuacao parcial.

Este gabarito apresentard os padrdes de resposta abordados pelos candidatos: os algoritmos de classificacdo
supervisionada k-Vizinhos Mais Préximos (k-NN), Arvore de Decisdo (Decision Tree) e Regressdo Logistica; e o
de agrupamento ndo supervisionado k-médias (k-means).

I. ALGORITMO: k-NN para Classificagao
ENTRADA: D_treino, x_novo, k, d(.,.)

// Calcular distancia de x_novo a todos os pontos de treino
PARA CADA (x_i, y_i) em D_treino FACA

dist_i <- d(x_novo, x_i)
FIM_PARA

// Selecionar os k vizinhos mais préximos
k_vizinhos <- k instancias de menor dist_i

// Retornar a classe mais frequente entre os vizinhos
RETORNAR MODA(y em k_vizinhos)

Hipdéteses implicitas:
e Amostras proximas tendem a pertencer a mesma classe (suavidade local).
e A métrica de distancia escolhida é adequada ao espaco dos dados.
e as features contribuem para a distancia conforme sua escala e ponderacdo; na auséncia de
normalizacdo ou pesos, atributos de maior escala podem dominar a distancia.
e Os dados estdo em escala comparavel; features em escalas distintas dominam a distancia.

Vantagens:
e Na3o paramétrico: ndo assume forma funcional para a fronteira de decisao
e Simples de implementar e interpretar
e Naturalmente adaptdvel a problemas multiclasse
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e Pode modelar fronteiras nao lineares.
e N3ao requer fase de treinamento explicita, pois o custo computacional que seria pago no treino é
transferido integralmente para a inferéncia.

LimitagOes:

e Custo de inferéncia O(n.p) por amostra, sendo n o nimero de instancias de treino, e p o nimero de
atributos, o que o torna invidvel para conjuntos grandes.

e Sofre com a maldicdo da dimensionalidade: distancias perdem discriminabilidade em alta dimensao

e Sensivel a features irrelevantes e a diferengas de escala

e Sensivel a outliers: pontos atipicos individuais podem distorcer a vizinhanga e comprometer a
classificagao

e Requer armazenamento integral do conjunto de treino

ll. ALGORITMO: Arvore de decisdo (CART — Classification and Regression Trees)
ENTRADA: D, profundidade_max, min_amostras

FUNCAO CONSTRUIR(D, profundidade):
SE critério de parada atingido ENTAO
RETORNAR FOLHA com classe = MODA(y em D)
FIM_SE

// Buscar o melhor par (feature, limiar)

PARA CADA feature j e limiar t FACA
D_esq<-{(x,y)emD:x_j<=t}
D_dir<-{(x,y)emD:x_j>t}
ganho <- GINI(D) - (|D_esq|/|D|)*GINI(D_esq)

- (|D_dir|/|D|)*GINI(D_dir)

FIM_PARA

Particionar D com o par (j, t) de maior ganho

né.esquerda <- CONSTRUIR(D_esq, profundidade + 1)
né.direita <- CONSTRUIR(D_dir, profundidade + 1)
RETORNAR né

FUNCAO GINI(D):
RETORNAR 1-3 c(|{y=cem D}| / |D|)?

PREDICAO para x_novo:
Percorrer a arvore comparando x_novo ao limiar de cada no
RETORNAR classe da folha alcancada
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Hipdéteses implicitas:

e Splits sdo ortogonais as features (paralelos aos eixos).

e O melhor split global pode ser aproximado por busca gulosa local.

e A impureza de Gini, ou alternativamente entropia/ganho de informacdo, é proxy adequado para
separabilidade.

Vantagens:

e Altamente interpretavel e visualizavel.

e Na3ao requer normaliza¢ao dos dados.

e Pode lidar com features numéricas e categdricas, embora algumas implementa¢bes exijam
codificacdo.

e Captura relagGes ndo lineares e interacées entre features.

Limitagoes:

e Alta variancia: pequenas mudancas nos dados podem alterar drasticamente a estrutura da arvore.
e Tendéncia ao overfitting quando ndo ha controle de profundidade.

e Fronteiras de decisdo restritas a hiperplanos ortogonais aos eixos.

e |Instabilidade estrutural: arvore pode mudar muito com perturbac¢des pequenas nos dados.

ALGORITMO: Regressao Logistica
ENTRADA: X, y, alfa, T, lambda, eps

Adicionar coluna de bias a X
Inicializar theta <- zeros

PARA t = 1 ATE T FACA
// Calcular probabilidades preditas
PARA CADA i FACA
y_hat_i<-1/(1+ exp(-theta”T. x_i))
FIM_PARA

// Atualizar pesos via gradiente descendente
gradiente <- (1/n) * XAT . (y_hat - y)
theta <- theta - alfa * (gradiente + lambda * theta)

SE | |gradiente| | < eps ENTAO INTERROMPER FIM_SE
FIM_PARA

RETORNAR theta
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PREDICAO para x_novo:
p<-1/(1+exp(-theta”T.x_novo))
RETORNAR 1 se p >=0.5, senao 0

Hipdéteses implicitas:

e Relagdo linear entre as features e o log-odds da classe

e Instancias sdo independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.)
e Auséncia de multicolinearidade severa entre features

e A fronteira de decisdo é linear no espaco original das features

Vantagens:

e Interpretdvel: os pesos tém significado probabilistico direto.

e Produz probabilidades calibradas, ndo apenas classes — isto é, o valor predito reflete adequadamente
a frequéncia observada dos eventos.

e Eficiente computacionalmente; escala bem para grandes conjuntos.

e Regularizagdo (L1/L2) bem estabelecida e de facil aplicagdo.

LimitagOes:

e Inadequada para problemas com fronteiras de decisdo nao lineares.

e Sensivel a multicolinearidade e a outliers.

e Requer features em escala comparavel quando ha regularizacdo ou otimizacdo por gradiente. Sem
regularizacdo, a escala afeta mais a otimizacdo e a interpretacdo do que a validade conceitual do
modelo.

e Na3ao captura interagdes entre features sem engenharia manual prévia.

IV. ALGORITMO: k-médias (k-means)
ENTRADA: X, k, T, eps

// Inicializar k centroides (e.g., K-Means++)
C <- INICIALIZAR(X, k)

PARA t = 1 ATE T FACA
// Atribuir cada ponto ao centroide mais préoximo
PARA CADA x_iem X FACA

z_i<-argmin_j | [x_i-c_j||?
FIM_PARA
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// Recalcular centroides como média do cluster
PARA CADA j FACA

c_j<-MEDIA({x_i:z_i=j})
FIM_PARA

SE centroides n3o se deslocaram mais que eps ENTAO
INTERROMPER
FIM_SE

FIM_PARA

RETORNARC, Z

Hipdéteses implicitas:

e Clusters aproximadamente globulares e relativamente bem separados.
e Clusters com tamanhos e densidades ndao muito discrepantes.

e O numero k de clusters é conhecido a priori.

e A distancia Euclidiana é métrica aplicada ao espago dos dados.

e Cada ponto pertence a exatamente um cluster (particionamento rigido).

Vantagens:

Simples, eficiente e de facil implementacao.

Escala bem para grandes conjuntos de dados.

Convergéncia garantida para um minimo local da fungao objetivo.
Interpretacao direta dos centroides como representantes dos clusters.

LimitagOes:

e Sensivel a inicializacdo; pode convergir para minimos locais.

e Sensivel a outliers, que distorcem os centroides.

e Nao detecta clusters de forma arbitrdria ou densidades diferentes.

e kdeve ser especificado; escolha inadequada compromete os resultados.
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42 Questao:

a) Um conjunto fuzzy A definido em um universo de discurso X é caracterizado por uma fungdo de pertinéncia pA: X >
[0,1], na qual pA(x) indica o grau com que o elemento x pertence ao conjunto A.

Em conjuntos cldssicos, a pertinéncia é bindria: um elemento pertence ou ndo pertence ao conjunto. Na légica fuzzy, a
pertinéncia é gradual: pA(x)=0 indica auséncia de pertinéncia; pA(x)=1 indica pertinéncia total; valores intermediarios
indicam pertinéncia parcial.

As variaveis linguisticas podem ser representadas por fungdes triangulares, trapezoidais ou gaussianas, com sobreposicao
entre os termos linguisticos. Exemplos esquematicos aceitdveis:

\Velocidade do veiculo

Termo linguistico Interpretagao esperada

baixa maior pertinéncia em velocidades pequenas
média maior pertinéncia em velocidades intermediarias
alta maior pertinéncia em velocidades elevadas

Fluxo de pedestres

Termo linguistico Interpretagao esperada

baixo maior pertinéncia em fluxos pequenos
moderado maior pertinéncia em fluxos intermediarios
alto maior pertinéncia em fluxos elevados

Risco de acidente

Termo linguistico Interpretagao esperada

baixo maior pertinéncia para indices pequenos de risco
médio maior pertinéncia para indices intermediarios
alto maior pertinéncia para indices elevados de risco

b) A t-norma é um operador usado para modelar o conectivo l6gico fuzzy E. Ela combina dois graus de pertinéncia e
retorna um valor no intervalo [0,1]. Exemplos corretos incluem o minimo, T(a,b)=min(a,b), e o produto, T(a,b)=a-b.

A t-conorma é um operador usado para modelar o conectivo légico fuzzy OU. Exemplos corretos incluem o maximo,
S(a,b)=max(a,b), e a soma probabilistica, S(a,b)=a+b-ab.
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C) Regra fuzzy: SE velocidade do veiculo é alta E fluxo de pedestres é alto ENTAO risco de acidente é alto.

Exemplo de fuzzificagdo dos antecedentes: uvelocidade alta(v)=0,8 e pfluxo alto(f)=0,6. Usando a t-norma minimo para o
operador E, tem-se:

pantecedente = min(0,8; 0,6) = 0,6

Assim, a regra é ativada com intensidade 0,6. No modelo de inferéncia de Mamdani, o consequente “risco de acidente é
alto” é ativado nesse mesmo grau, isto é, urisco alto = 0,6. Esse grau pode ser interpretado como um corte ou limitacao da
fungao de pertinéncia do conjunto fuzzy de saida.

Caso o candidato tenha escolhido a t-norma produto, o calculo coerente seria pantecedente = 0,8 x 0,6 = 0,48, ativando o
consequente com grau 0,48.

d) Um Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS) normalmente possui os seguintes componentes: fuzzificagdo, base de regras,
mecanismo de inferéncia, agregacao dos consequentes e defuzzificagdo.

Fuzzificagdo: transforma entradas numéricas, como velocidade e fluxo de pedestres, em graus de pertinéncia nos
conjuntos fuzzy.

Base de regras: contém regras linguisticas do tipo SE condi¢io ENTAO consequéncia.

Mecanismo de inferéncia: avalia as regras, aplica t-normas e t-conormas e determina o grau de ativacdo de cada regra.
Agregacdo: combina os consequentes fuzzy produzidos pelas diferentes regras ativadas.

Defuzzificagdo: converte a saida fuzzy agregada em um valor numérico Unico para apoiar a tomada de decisao.

A defuzzificagdo é necessaria porque sistemas reais geralmente precisam de uma saida concreta, como um indice numérico
de risco ou uma agdao de controle. Métodos diferentes podem produzir decisdes distintas. O centroide considera a
distribuicdo fuzzy agregada como um todo; o método do maximo escolhe a regido de maior pertinéncia; e a média dos
maximos calcula a média dos pontos com maior ativagao.
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52 Questdo:

a) Crossover recombina estruturas existentes. Sua fungdo é exploracdo combinatorial. Mutagdo: exploracgao
aleatoria.

b) Na selegdo por roleta, a probabilidade de um individuo ser selecionado é proporcional ao seu fitness.

Como a fitness é inversamente proporcional ao custo:

1
" Custo;

fi

Conclui-se que:

e (Quanto menor o custo, maior sera a fitness, logo maior serd a chance de sele¢do do individuo.
® Maior pressao seletiva em direcdo a boas solugdes, mas ainda mantém diversidade na populacao.

Numero esperado de descendentes de C10

Usando a matriz:
C10=2+5+5+4+3+6+4+7+5+5=46

C10 = 46 (calculado pela matriz)

1
=—~0,02174
flO 46

A probabilidade de C10 ser selecionado é

0,02174

)

6
~ 0
0,2479 8,77%

P(C10) =
Logo o numero esperado de descendentes é:
E(D¢19) = 10 x 0,0877 = 0,877
Assim:
C10 gera em média =~ 0,877 descendentes
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Preserva os 2 melhores individuos (menor custo). Garante que o melhor custo da gera¢ao nao piora.

Formalmente:
min(P(t + 1) < minP(t)
Como efeito tem-se:

e estabilidade na evolugao
e aceleracdo da convergéncia
e risco de perda de solugdes boas é eliminado

d)

crossover OX

C1: 1-2-3-4-5-6-7-8-9-10
C5: 10-9-8-7-6-5-4-3-2-1

Mascara: 0-1-1-0-0-1-0-1-1-0

Posicbes com “1”:2, 3,6, 8,9

Passol:

e Copiar genes de C1 realtivo a posicao dos genes 1 da mascara

Passo2:
Removendo {2, 3, 6, 8, 9}, restam {10, 7, 5, 4, 1} na ordem imposta por C5
Filho OX final:

10-2-3-7-5-6-4-8-9-1
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Crossover PX

C1: 1-2-3-4-5-6-7-8-9-10
C5: 10-9-8-7-6-5-4-3-2-1
Mascara: 1-0-0-1-0-1-1-0-0-1

® Passol —copiar de C1:

e Passo2 — Removendo {1, 4, 6, 7, 10} de C5, restam: {9, 8, 5, 3, 2}
Filho PX final:

1-9-8-4-5-6-7-3-2-10
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