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O Machine Learning (ML), ou Aprendizado de Máquina, é um subcampo da
Inteligência Artificial que se concentra no desenvolvimento de algoritmos que
permitem aos computadores aprender com dados, sem serem explicitamente
programados para cada tarefa. Em vez de escrever regras estáticas para resolver um
problema, o ML permite que o sistema identifique padrões nos dados e use esses
padrões para tomar decisões ou fazer previsões.

A principal diferença em relação à programação tradicional reside na forma como a
solução é construída. Na programação tradicional, o programador fornece as regras e
os dados, e o computador gera as respostas. No ML, o programador fornece os dados e
as respostas (em alguns casos), e o computador gera as regras (o modelo).

Ilustração de Machine Learning

O ML é dividido em três categorias principais:

1. Aprendizado Supervisionado: O modelo é treinado com dados rotulados, ou
seja, dados que já contêm a resposta correta. O objetivo é aprender a mapear a
entrada para a saída.

2. Aprendizado Não Supervisionado: O modelo é treinado com dados não
rotulados. O objetivo é descobrir padrões e estruturas ocultas nos dados por
conta própria.

3. Aprendizado por Reforço: O modelo aprende a tomar decisões sequenciais em
um ambiente para maximizar uma recompensa.
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O Aprendizado Supervisionado é o tipo mais comum de ML e é usado quando temos
um conjunto de dados de treinamento que inclui pares de entrada e saída desejada
(rótulos). O algoritmo constrói um modelo que pode prever a saída para novos dados
de entrada.

Existem dois tipos principais de problemas de Aprendizado Supervisionado:

Tipo de
Problema

Objetivo Exemplos de Algoritmos

Classificação
Prever uma categoria discreta
(sim/não, A/B/C).

K-Nearest Neighbors (KNN), Árvores de
Decisão, Support Vector Machines
(SVM).

Regressão
Prever um valor contínuo
(número, preço, temperatura).

Regressão Linear, Regressão Polinomial.

Exemplo de Classificação: Usar características de um e-mail (palavras-chave,
remetente) para classificá-lo como “spam” ou “não-spam”.

Exemplo de Regressão: Prever o preço de uma casa com base em seu tamanho,
número de quartos e localização.
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No Aprendizado Não Supervisionado, o modelo recebe dados de entrada sem
rótulos correspondentes. O objetivo do algoritmo é explorar a estrutura dos dados
para extrair informações significativas.

O principal tipo de problema não supervisionado é a Clusterização (ou
Agrupamento), onde o algoritmo agrupa pontos de dados semelhantes.

Tipo de
Problema

Objetivo Exemplos de Algoritmos

Clusterização
Agrupar dados em conjuntos (clusters) com
base em similaridade.

K-Means, DBSCAN,
Agrupamento Hierárquico.

Associação
Descobrir regras que descrevem grandes
porções dos dados (ex: “se A, então B”).

Algoritmo Apriori.

Exemplo de Clusterização: Segmentar clientes de uma empresa em grupos com base
em seu comportamento de compra para direcionar campanhas de marketing.

Diagrama Supervisionado vs Não Supervisionado



Página 5: Introdução ao Scikit-learn

O Scikit-learn é a biblioteca de Machine Learning mais popular e amplamente
utilizada em Python. Ela fornece uma coleção consistente de ferramentas eficientes
para tarefas de ML, como classificação, regressão, clusterização, redução de
dimensionalidade e pré-processamento de dados.

Por que usar Scikit-learn?

Consistência: Todos os objetos na biblioteca seguem uma interface comum
(métodos fit() , predict() , transform() ).

Eficiência: Implementações otimizadas, muitas vezes baseadas em NumPy,
SciPy e Matplotlib.

Abrangência: Cobre a maioria dos algoritmos clássicos de ML.

Logo Scikit-learn

Estrutura Básica:

1. Estimator: Qualquer objeto que possa estimar parâmetros a partir de um
conjunto de dados (ex: LinearRegression , KMeans ).

2. Transformer: Objetos que podem transformar dados (ex: StandardScaler ,
MinMaxScaler ).

3. Predictor: Estimators que podem fazer previsões (ex: predict() ).

Instalação: Para começar a usar o Scikit-learn, você precisa ter o Python instalado. A
instalação é simples via pip :

pip install scikit-learn pandas numpy matplotlib
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Vamos usar o famoso dataset Iris para um exemplo de classificação. O dataset Iris
contém medidas de 150 flores de íris, divididas em três espécies. O objetivo é
classificar a espécie da flor com base em suas medidas.

Algoritmo: K-Nearest Neighbors (KNN)

O KNN é um algoritmo de classificação simples que armazena todos os casos
disponíveis e classifica novos casos com base em uma medida de similaridade
(distância). Um novo ponto é atribuído à classe mais comum entre seus “K” vizinhos
mais próximos.

Código de Exemplo (Simplificado):



import pandas as pd

from sklearn.datasets import load_iris

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.metrics import accuracy_score

# 1. Carregar o Dataset

iris = load_iris(as_frame=True)

X = iris.data  # Características (sepal length, petal width, etc.)

y = iris.target # Rótulos (espécies de Iris)

# 2. Dividir em Treino e Teste

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, 

random_state=42)

# 3. Criar e Treinar o Modelo (Estimator)

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=3)

knn.fit(X_train, y_train)

# 4. Fazer Previsões

y_pred = knn.predict(X_test)

# 5. Avaliar o Modelo

acuracia = accuracy_score(y_test, y_pred)

print(f"Acurácia do Modelo KNN: {acuracia:.2f}")
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Para um exemplo de regressão, vamos simular a previsão de um valor contínuo, como
o preço de um imóvel, usando a Regressão Linear.

Algoritmo: Regressão Linear

A Regressão Linear é um algoritmo que modela a relação entre uma variável
dependente (o que queremos prever) e uma ou mais variáveis independentes (as
características) ajustando uma linha reta aos dados observados.

Código de Exemplo (Simplificado):



import numpy as np

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

# 1. Simular Dados (Características: Tamanho do Imóvel)

X = np.array([100, 150, 200, 250, 300, 350, 400]).reshape(-1, 1)

# Rótulos: Preço do Imóvel (em milhares)

y = np.array([150, 220, 280, 350, 410, 480, 550])

# 2. Dividir em Treino e Teste

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, 

random_state=42)

# 3. Criar e Treinar o Modelo

model = LinearRegression()

model.fit(X_train, y_train)

# 4. Fazer Previsões

y_pred = model.predict(X_test)

# 5. Avaliar o Modelo

mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)

r2 = r2_score(y_test, y_pred)

print(f"Erro Quadrático Médio (MSE): {mse:.2f}")

print(f"Coeficiente de Determinação (R²): {r2:.2f}")



Página 8: Avaliação de Modelos

A avaliação é uma etapa crucial no ciclo de vida do ML. Um modelo só é útil se puder
generalizar bem para dados não vistos. As métricas de avaliação variam dependendo
se o problema é de Classificação ou Regressão.

Métricas para Classificação

Métrica Descrição

Acurácia Proporção de previsões corretas em relação ao total de previsões.

Precisão
Proporção de previsões positivas corretas (True Positives) em relação a
todas as previsões positivas feitas.

Recall
(Sensibilidade)

Proporção de previsões positivas corretas em relação a todos os casos
positivos reais.

F1-Score Média harmônica entre Precisão e Recall.

Matriz de
Confusão

Tabela que visualiza o desempenho do algoritmo, mostrando True
Positives, True Negatives, False Positives e False Negatives.

Métricas para Regressão

Métrica Descrição

Erro Quadrático
Médio (MSE)

Média dos quadrados dos erros (diferença entre o valor real e o
previsto). Penaliza erros maiores.

Erro Absoluto
Médio (MAE)

Média dos valores absolutos dos erros. Mais robusto a outliers.

R-quadrado ( )
Coeficiente de Determinação. Indica a proporção da variância na
variável dependente que é previsível a partir das variáveis
independentes. Valores próximos de 1 são melhores.

R2
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O Machine Learning não é apenas uma teoria; ele está no coração de muitas
aplicações de TI que usamos diariamente. Reconhecer essas aplicações é fundamental
para entender o valor do ML no mundo real.

Aplicação Tipo de ML Dominante Exemplo Prático

Detecção de
Fraudes

Classificação

Analisar transações financeiras em
tempo real para identificar padrões
anômalos e bloquear atividades
fraudulentas.

Sistemas de
Recomendação

Clusterização/Filtragem
Colaborativa

Sugerir produtos, filmes ou músicas a
um usuário com base em seu histórico e
no comportamento de usuários
semelhantes (Netflix, Amazon).

Manutenção
Preditiva

Classificação/Regressão

Prever falhas em equipamentos de TI
(servidores, discos rígidos) com base em
dados de sensores, permitindo a
manutenção antes que a falha ocorra.

Processamento de
Linguagem Natural
(NLP)

Classificação/Deep
Learning

Classificar tickets de suporte de TI,
roteando-os automaticamente para a
equipe correta com base no texto da
solicitação.

Visão
Computacional

Classificação/Deep
Learning

Reconhecimento facial para
autenticação de usuários ou
identificação de objetos em imagens de
segurança.

Otimização de
Redes

Aprendizado por Reforço
Ajustar dinamicamente as configurações
de rede para otimizar o tráfego e a
latência.
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O Machine Learning é uma ferramenta poderosa que permite que sistemas de TI
evoluam e se adaptem a novos dados, automatizando tarefas complexas e gerando
insights valiosos.

Neste curso, você aprendeu:

A definição e os tipos de ML (Supervisionado, Não Supervisionado).

Os conceitos de Classificação e Regressão.

A importância e a estrutura básica da biblioteca Scikit-learn.

Exemplos práticos de implementação de modelos.

As principais métricas de avaliação.

Aplicações práticas de ML em TI.

Próximos Passos para Aprofundamento:

1. Deep Learning: Explore redes neurais profundas com bibliotecas como
TensorFlow e PyTorch.

2. Pré-processamento de Dados: A qualidade dos dados é crucial. Estude técnicas
de limpeza, normalização e engenharia de recursos (Feature Engineering).

3. Validação Cruzada e Hyperparameter Tuning: Aprenda a otimizar seus
modelos para obter o melhor desempenho possível.

4. Mantenha-se Prático: Participe de competições de dados (como Kaggle) e
desenvolva projetos pessoais para aplicar o que aprendeu.

O Machine Learning é um campo em constante e rápida evolução. A chave para o
sucesso é a prática contínua e a curiosidade.

Obrigado por participar deste curso!



Logo Scikit-learn


