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1. O que é Aprendizado de Maquina?

* Aprendizado de maquina (Machine Learning) é a técnica de usar
algoritmos para analisar dados, aprender com esses dados e, em
seguida, fazer previsoes ou tomar decisoes com base no
aprendizado.

* Aideia central € construir modelos que possam generalizar a
partir de dados observados para novas entradas.



REVISAO

1.Definicao de Aprendizado de Maquina:

1. Técnica que usa algoritmos para aprender com dados e fazer previsdes ou
tomar decisdes automaticas.

2.Tipos de Aprendizado:
1. Supervisionado: Dados rotulados, ex.: classificacao (spam/nao spam).

2. Nao Supervisionado: Descobre padroes em dados sem rotulos, ex.:
agrupamento.

3. Reforco: Aprende por tentativa e erro, ex.: controle de veiculos
autbnomos.

3.Modelagem:

1. Construcado de modelos matematicos com dados de treino e validacao
com dados de teste, equilibrando complexidade e generalizacao.

4.Sobreajuste e Subajuste:



REVISAO

1. Sobreajuste: Modelo muito complexo, ajusta ao ruido dos dados de
treino.

2. Subajuste: Modelo muito simples, ndo captura a complexidade dos
dados.

1.Compromisso entre Polarizacao e Variancia:

1. Polarizacao (bias): Simplificacao excessiva que causa erros
sistematicos.

2. Variancia: Modelo se adapta demais aos dados, resultando em erros
futuros.
2.Algoritmos Comuns:
1. Regressao Linear, Arvores de Decisdo, KNN, Redes Neurais, entre
outros, usados para diversos problemas de predicao e classificacao.

* Esses seis topicos cobrem o essencial sobre aprendizado de
maguina de maneira resumida e direta.



Origens Machine Learning

 As origens do Machine Learning remetem a
década de 1950, quando Alan Turing,
reconhecido como pai da computacao e um dos
homem-chave da Segunda Guerra Mundial,
desenvolveu testes para experimentar a
capacidade das maquinas de “raciocinarem”.




O JOGO DA IMITACAO
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* Baseado nos trabalhos de Turing,
o engenheiro Arthur Samuel
conseguiu, apenas dois anos
depois, desenvolver o primeiro
programa capaz de aprender: um
jogo de damas em que o sistema
aprimorava seu desempenho a
cada partida que realizava.

* Foi o proprio Samuel que, em
1959, usou pela primeira vez o
termo “Machine Learning”.




* “ Fiquei tdo intrigado com
esse problema geral de
escrever um programa que
parecesse exibir inteligéncia
que ele ocuparia meus
pensamentos durante quase
todos os momentos livres
durante todo o periodo em
que trabalhei na IBM e, na
verdade, por alguns anos
além disso .” — Arthur
Samuel




* No computador IBM 704, Arthur implementou o primeiro algoritmo
de poda alfa-beta. Semelhante ao que vemos em algoritmos de
Aprendizado por Reforco, ele implementou uma funcao de perda que
calcularia a probabilidade de ganhar o jogo com base na posicao
atual.

e A funcao levou em conta varios fatores, como o numero de pecas de
cada lado, o numero de reis e a proximidade das pecas de se
tornarem reis.

* O IBM 704 realizou um bilhao de calculos por dia ao calcular a orbita
de um satélite artificial.



Historia: como surgiu o Machine Learning?

1.Arthur Samuel e o Inicio do Aprendizado de Maquina:
1. Pioneiro no campo da aprendizagem de maquina.

2. Desenvolveu o primeiro programa de aprendizado de maquina e
cunhou o termo “Machine Learning”.

2.Inverno da |IA (décadas de 70 e 80):
1. Periodo de desinteresse e falta de investimentos em IA e aprendizado
de maquina.

3.Fim do Inverno da IA - Avancos:

1. NETtalk (1985): Rede Neural Artificial que aprendeu a pronunciar
textos eminglés.



Historia: como surgiu o Machine Learning?

1. Deep Blue (1997): Algoritmo que derrotou Garry Kasparov no xadrez.

1.Elastic Compute Cloud (EC2) - Amazon (década de 2000):
1. Inicio da comercializacdo de maquinas virtuais, permitindo maior
poder de processamento.
2.Avancos com Elastic Compute Cloud:

1. Possibilitou a implementacdo de modelos de ML mais complexos e
estudos avancados de dados.

3.Impacto Atual:

1. Esses avancos permitiram a evolucao continua no campo de Machine
Learning e IA, que vemos nos dias atuais.



DEEP BLUE

* Deep Blue e o Xadrez:

* Deep Blue foi um supercomputador
desenvolvido pela IBM, projetado
especificamente para jogar xadrez.

* Em 1997, tornou-se famoso ao derrotar
o campedo mundial de xadrez Garry
Kasparov, marcando a primeira vez que
uma maguina venceu um campeao
mundial em uma competicao oficial.

* O Deep Blue utilizava forga bruta de
processamento, analisando milhdes de
posicoes de xadrez por segundo.




Go - Um Novo Desafio
paraalA

e O Goéumjogo de tabuleiro muito mais
complexo que o xadrez, com um numero de
combinagdes possivel muito maior.

* Durante anos, acreditava-se que o Go seria
dificil para a IA, devido a sua complexidade
estratégica e o grande numero de
movimentos possiveis.
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AlphaGo e a Revolucao no Go:

* Em 2016, a IA chamada AlphaGo, desenvolvida pela DeepMind
(empresa do Google), derrotou o campeao mundial de Go, Lee
Sedol, em uma série historica de partidas.

* Diferente do Deep Blue, que usava forca bruta, o AlphaGo
utilizava redes neurais e aprendizado profundo (deep learning),
sendo capaz de aprender estratégias a partir de milhdes de
partidas anteriores.



Impacto do AlphaGo:

* Avitéria do AlphaGo foi um marco no campo da inteligéncia
artificial, demonstrando o poder de algoritmos de aprendizado de
magquina avancados.

* Este evento consolidou o uso de técnicas modernas de
aprendizado de maquina para resolver problemas que
anteriormente eram considerados muito complexos para
computadores.
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GOFAI

* Embora o nome "Inteligéncia Artificial" sugira que sempre tera um algoritmo
(IEI/IeLMachlne Learning, nesse campo tambem ha aplicagdes que nao utilizam

* Um subconjunto em questao é chamado de GOFAI (Good Old-Fashioned
Artificial Intelligence), ou "boa e velha |A".

* Nele os sistemas de IA se baseiam em regras e logicas programadas
manualmente por pessoas desenvolvedoras, sem depender da capacidade
de aprender com dados.

* Um exemplo classico de GOFAIl sdo os chatbots simples que respondem a
perguntas fornecendo respostas pre-programadas, muito utilizados em
servicos de atendimento ao cliente.



Deep Learning, Redes Neurais e Machine
Learning

* Deep Learning, Redes Neurais e Machine Learning

* Machine Learning, Deep Learning e Redes Neurais sao conceitos que
se relacionam entre si, cada um desempenhando um papel especifico
no campo da Inteligéncia Artificial.

* O Machine Learning é o campo mais amplo entre os trés,
representando um conjunto de algoritmos que permitem a um
sistema aprender padrdes a partir de dados e tomar decisdes com
base nesse aprendizado.

* Existem uma diversidade de algoritmos de ML e alguns deles estao
dentro do campo do Deep Learning.



Redes Neurais

* As Redes Neurais se caracterizam por serem uma técnica de
aprendizagem dentro do dominio mais amplo do Machine Learning.

* Ela € uma estrutura computacional composta por nos
computacionais (os “neurbnios”), gue se organizam em camadas.
Essas camadas incluem uma camada de entrada, uma camada de
saida e, potencialmente, camadas ocultas.

* Quando a rede neural tem mais camadas além da entrada e da saida
(ou seja, mais de trés ou mais camadas), é classificada como
"profunda”. Nesse caso, € um exemplo de Aprendizado Profundo,
ou Deep Learning.



Redes Neurais

 Redes Neurais

* Originadas de simples Perceptron, as Redes Neurais Artificiais sao
uma arquitetura fundamental que serve como base para redes
neurais mais avancadas. Mesmo existindo Redes Neurais Simples, sao
as Redes Neurais focadas em Aprendizado Profundo que carregam a
fama das Redes Neurais. Vamos conhecer as mais notaveis:

* Redes Neurais Feedforward (FF)

* As Redes Neurais Feedforward sao uma das formas mais antigas de
redes neurais. Nesse tipo de arquitetura, os dados fluem em uma
Unica direg¢ao, passando por diferentes camadas de neurdnios
artificiais até que a saida desejada seja alcancada.



Cada camada processa as informacoes e as transfere para a préxima camada sem formar
ciclos de realimentacao, tornando-as eficazes em tarefas como classificacao e regressao,
onde os dados podem ser representados como entradas independentes e a ordem das
entradas ndo possui um significado especial, como dados nao sequenciais.

Redes Neurais Recorrentes (RNN)

As Redes Neurais Recorrentes sao projetadas para lidar com dados sequenciais, como
séries temporais. Elas introduzem a ideia de "memadria" nas redes neurais, onde as saidas
anteriores influenciam as saidas futuras. No entanto, as RNNs enfrentam desafios de
retencao de informagdes a longo prazo.

Memodria de Longo/Curto Prazo (LSTM)

As LSTMs sao uma forma avancada de RNN que aborda o problema de curto alcance de
reten¢do de informacdes. Elas sdo capazes de "lembrar” eventos importantes de camadas
anteriores, permitindo a manipulacao eficaz de dados sequenciais mais extensos.



 Essa capacidade de retencao de informacdes de longo prazo faz com
qgue as LSTMs se destaqguem em tarefas complexas, como traducao
automatica e geracao de texto buscando prever a proxima letra.

* Redes Neurais Convolucionais (CNN)

* As Redes Neurais Convolucionais sao amplamente empregadas em
tarefas de Visao Computacional.

 Com uma arquitetura composta por camadas convolucionais e de
pooling, as CNNs sao eficientes em extrair padroes espaciais em
dados, sendo ideais para o processamento de imagens.


https://cursos.alura.com.br/formacao-visao-computacional-opencv

* Elas aplicam filtros para identificar caracteristicas relevantes antes de passar
para camadas totalmente conectadas para tomadas de decisao.

* Redes Adversarias Generativas (GAN)

* As Redes Adversarias Generativas levam uma abordagem que envolve duas
redes neurais, uma geradora e uma discriminadora, competindo entre si. A
geradora cria dados que tentam ser idénticos aos dados reais, enquanto a
discriminadora tenta diferencia-los.

* Os dados criados e discriminados podem ser imagens, dudios, videos e até
textos, tudo depende do objetivo da GAN. Essa competicao resulta em um
aprendizado mais refinado, sendo utilizado em aplicacdes como geracao de
imagens e traducao de estilo.



Quadro de Vantagens e

Desvantagens do Machine Learning

Vantagens

ML pode analisar grandes volumes de dadoz e

identificar padrdes complexos.

Automatiza tarefas repetitivas, aumentando a

eficiéncia operacional.

Algoritmos podem ser adaptados com novos

dados, tornando-se flexiveis.

Eficaz em reconhecer padroes e prever tendéncias

futuras.

Desvantagens

Pode amplificar preconceitos se os dados de treino

forem enviesados.

Modelos complexos podem ser dificeis de interpretar,

dificultando a transparéncia.

A gualidade dos dados afeta diretamente a precisao

das previsdes.

Preoccupacgoes sobre privacidade com o uso de grandes

volumes de dados pessoais.



APRENDIZADO SUPERVISIONADO

« Como seres humanos, classificamos animais como porcos ou
cachorros com base em suas caracteristicas.

* Temos, entao, um problema de classificagcao com duas
categorias, ou classes: porco e cachorro.

 Aprendemos a fazer essa distingcao porque, desde cedo, alguém
nos ensinou: "lsso € um porquinho, isso € um cachorro". Esse

aprendizado supervisionado nos ajudou a diferenciar entre as
duas classes.






MACHINE LEARNING NA
PRATICA

+ Classificacao binaria: duas classes

» classificar porcos e cachorros é um
exemplo de classificacao binaria, onde
temos dois valores possiveis, como 0 ou 1.
Da mesma forma, podemos classificar e-
mails como "spam" ou "nao spam", que
também é um problema de classificacao
binaria.




PELO LONGO? 0 CAD
1PORCO

1

e Se o primeiro porco tem pelo longo,
marcamos 1 para indicar "sim". Se o
segundo porco nao tem pelo longo,
marcamos 0 para indicar "nao".
Fazemos o mesmo para o terceiro
porco e para os cachorros. Assim,
usamos 0 ou 1 para indicar se uma
caracteristica esta presente ou nao
em cada animal. Além disso, temos
uma coluna que nos diz se o animal é
um cao ou um porco.
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CLASSIFICACAO EM APRENDIZADO
SUPERVISIONADO

* Portanto, para cada animal, temos trés caracteristicas: pelo
longo, perna curta e se faz au-au. E temos a classificacao desses
animais, pois estamos trabalhando com problemas de
classificacdo em aprendizado supervisionado.



e 2. Definindo Dados de Treinamento

* No notebook, criaremos variaveis que representam animais,
porcos e cachorros, com trés caracteristicas: pelo longo, perna

curta e faz "au, au’.

porcol

porcod

porco3d =

cachorrol =
cachorroz = [1, &, 1]

cachorro3 = [1, 1, 1]

dados = [porcol, porco2, porco3, cachorrol, cachorro2, cachorro3]

classes = [1, 1, 1, &, 8, 8]




LinearSVC

* 1. O que é LinearSVC?

* O LinearSVC € um algoritmo da familia de Maquinas de Vetores
de Suporte (SVM), usado para problemas de classificacao. Ele
utiliza uma funcao linear para separar os dados em diferentes
classes, no hosso caso, porcos e cachorros.

e« 2. Coleta de Dados e Caracteristicas

* Inicialmente, coletamos dados de porcos e cachorros com
diferentes caracteristicas (ex.: pelo longo, perna curta, etc.).



LinearSVC

 Cada exemplo de dado contém um conjunto de caracteristicas e
um rotulo que indica a classe a que pertence (1 para porco, 0
para cachorro).

* 3. Treinamento e Hiperplano

 Durante o treinamento, o LinearSVC tenta encontrar o
hiperplano ideal que melhor separa as duas classes.

* O hiperplano é uma linha no caso de duas caracteristicas, ou um
plano em espacos com mais dimensoes. O objetivo € encontrar a
posicao que maximiza a distancia entre os pontos mais proximos
de cada classe, chamados de vetores de suporte.



LinearSVC

* 4. Classificacao de Novos Dados
* Apds o treinamento, o modelo pode classificar novos exemplos.

* Se 0 novo dado estiver de um lado do hiperplano, sera
classificado como porco, e se estiver do outro lado, sera
classificado como cachorro.

* 5. Vantagens do LinearSVC

* Simples e eficiente: Funciona bem para dados lineares, ou seja,
onde as classes podem ser separadas por uma linha reta.

* Escalabilidade: Pode ser utilizado em grandes conjuntos de
dados com muitas caracteristicas.



LinearSVC

* 6. Limitacoes

* Dados nao lineares: O LinearSVC pode nao funcionar bem em
dados mais complexos que nao possam ser separados
linearmente. Nesses casos, € possivel usar outras variacoes do
SVM que utilizam funcoes kernel para transformar os dados e
encontrar uma separacao nao lineat.



ATIVIDADE

* Leitura e resumo do seguinte artigo:

* https://medium.com/liga-mackenzie-de-ia-ci%C3%AAncia-de-

dados/svm-ou-support-vector-machine-7efcabdcc7/be



https://medium.com/liga-mackenzie-de-ia-ci%C3%AAncia-de-dados/svm-ou-support-vector-machine-7efcabdcc7be
https://medium.com/liga-mackenzie-de-ia-ci%C3%AAncia-de-dados/svm-ou-support-vector-machine-7efcabdcc7be

SEMINARIO

* Objetivo:

* Os alunos deverao utilizar o algoritmo SVM (Support Vector Machine) para
resolver problemas de classificacao com base em grandes conjuntos de
dados. O seminario consistira em treinar a maquina utilizando diferentes
datasets, analisar os resultados, e compilar as conclusdes em uma
apresentacao formal.

* Tarefas a serem realizadas:

1.Escolha de Dataset:

1. Cada grupo devera selecionar um dos datasets disponiveis, realizar a limpeza dos
g?/(l]\lflos (se necessario) e utiliza-los para treinar um modelo de classificacao utilizando

2.Treinamento do Modelo:

1. Aplicar o algoritmo SVM nos dados de treino e validar o desempenho nos dados de
teste.

2. Utilizar bibliotecas como scikit-learn no ambiente Google Colab ou local.
3.Analise dos Resultados:



SEMINARIO

1. Avaliar métricas de desempenho, como acuracia, precisao, recall, e
F1-score.

2. Verificar a influéncia de hiperparametros, como kernel (linear,
polinomial, RBF) e C (parametro de regularizacao).

1.Compilacao dos Resultados:

1. Cada grupo devera preparar uma apresentagcido com os seguintes
itens:

1. Descricado do dataset e do problema abordado.

Método de pré-processamento utilizado.

Processo de treinamento e analise das métricas de desempenho.
Discusséao sobre os resultados obtidos e possiveis melhorias no modelo.
Conclusao sobre a eficacia do SVM para resolver o problema proposto.

ok N



Criterios de Avaliacao

 Critérios de Avaliacao:
* Os grupos serao avaliados de acordo com os seguintes critérios:

1.Qualidade do Treinamento do Modelo (30%)

1. Aplicacao correta do SVM no dataset.
2. Ajuste dos parametros e escolha adequada do kernel.

2.Analise das Métricas de Desempenho (20%)
1. Avaliacdo completa dos resultados com acuracia, precisao, recall, e
F1-score.
3.Exploracao de Hiperparametros (15%)

1. Teste e analise do impacto de diferentes valores de kernel e C no
modelo.



Critérios avaliacao

1.Clareza e Organizacao da Apresentacao (20%)

1. Explicacao detalhada e clara dos métodos utilizados, resultados e
conclusoes.

2.Discussao e Propostas de Melhoria (15%)

1. Reflexao critica sobre os resultados e sugestdes para otimizar o
desempenho do modelo.

Entrega e Apresentacao:
Data de entrega do relatério e codigo: 29/04
Data da apresentacao: 22/04

Cada grupo tera 25 minutos para apresentar seus resultados, seguidos
de 5 minutos de perguntas e respostas.



OPCOES DE DATASET

* Escolha um dos cinco datasets abaixo para o desenvolvimento
do seminario:

1.CIFAR-10 Dataset

1. Descricao: Conjunto de imagens coloridas de 32x32 pixels,
categorizadas em 10 classes, incluindo avides, automoveis, passaros,

gatos, etc.
2. Tamanho: Grande (60.000 imagens de treino e teste).

2.MNIST - Digits Classification

1. Descricao: Conjunto de imagens de digitos manuscritos (0-9) para
reconhecimento de digitos.

2. Tamanho: Médio (60.000 imagens de treino).



OPCOES DE DATASET

3. Titanic: Machine Learning from Disaster

1. Descrigcao: Base de dados sobre passageiros do Titanic, com o objetivo de prever
se um passageiro sobreviveu ou ndo, com base em caracteristicas como idade,
sexo e classe de viagem.

2. Tamanho: Médio.
4. Breast Cancer Wisconsin Dataset

1. Descricao: Conjunto de dados de imagens de tumores para classificagcado de
cancer como benigno ou maligno.

2. Tamanho: Médio.
5. Fashion MNIST

1. Descricao: Conjunto de imagens de roupas classificadas em 10 categorias
(sapatos, camisas, etc.).

2. Tamanho: Grande (60.000 imagens de treino).



https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Breast+Cancer+Wisconsin+(Diagnostic)
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