Aula 12 - Modelos Baseados em Arvores
para Regressao (Parte 1)

Desvendando as Arvores de Decisdo: Um Guia para Previsdes Inteligentes

Bem-vindo a Aula 12 do nosso Curso de Aprendizado de Maquina Estatistico! Se vocé ja se perguntou como
computadores podem tomar decisées complexas ou prever valores com base em dados, esta aula é o seu ponto
de partida para um dos algoritmos mais intuitivos e poderosos: os Modelos Baseados em Arvores. Eles sdo a
espinha dorsal de muitas solucdes de inteligéncia artificial, desde a recomendacao de produtos ateé a previsao de
precos de imoveis.

Nesta jornada, vamos desmistificar como esses modelos funcionam, transformando dados brutos em um caminho
claro de decisdes. Para vocé, estudante universitario em busca de horas complementares ou candidato a concurso
publico que precisa de um diferencial, compreender as arvores de decisao nao é apenas um requisito técnico; é
uma habilidade que abre portas para entender e aplicar a inteligéncia artificial de forma pratica e eficaz no
mercado de trabalho atual.

Ao final desta aula, vocé sera capaz de compreender a ldgica por tras das arvores de decisao para regressao,
identificar os critérios que guiam suas divisdes, entender como evitar que elas "aprendam demais" (overfitting) e,
crucialmente, como visualizar e interpretar o que uma arvore esta nos dizendo. Prepare-se para conectar o que
VvOoCeé ja sabe sobre estatistica e modelos lineares a uma nova e fascinante abordagem.

Nesta primeira parte, mergulharemos nos fundamentos: como as arvores sao construidas, o papel da reducao da
variancia e a importancia da poda. Na proxima aula, exploraremos modelos mais avancados que se baseiam
nesses conceitos.



O Desafio da Previsao e a Simplicidade das
Arvores

() Analogia Pratica: Imagine que vocé precisa tomar uma decisdo importante, como comprar um imével.
Vocé nao decide aleatoriamente, certo? Vocé considera diversos fatores: localizacao, numero de quartos,
tamanho do terreno, idade da construcao, e assim por diante.

Cada um desses fatores o ajuda a refinar sua estimativa de valor, levando-0 a uma decisao final. Essa logica de
"se-entao" é algo natural para nds, humanos.

No mundo dos dados, muitas vezes nos deparamos com problemas semelhantes: prever o preco de uma casa,
estimar o tempo de entrega de um produto, ou até mesmo prever o desempenho de um aluno. Modelos lineares,
que vocé talvez ja conheca, sao excelentes para capturar relacdes diretas e proporcionais. No entanto, a realidade
raramente é tao simples. E se a relacao entre os fatores nao for linear? E se a decisdo depender de uma série de
condicOes encadeadas?

E aqui que os modelos baseados em arvores entram em cena, oferecendo uma abordagem mais flexivel e intuitiva.
Eles mimetizam o processo de tomada de decisao humana, dividindo os dados em subconjuntos menores e mais
homogéneos com base em uma série de perguntas simples. Pense em uma arvore de decisao como um
fluxograma inteligente que, em vez de guiar uma acao, guia uma previsao. Ela nos permite entender, passo a
passo, Como uma previsao é alcancada, tornando-a uma ferramenta poderosa e, cada vez mais, uma demanda no
mercado de trabalho pela sua interpretabilidade.



Arvores de Decisdo: A Logica por Tras da
Estrutura

A 1 )

N6 Raiz Noés de Decisao Nés Folha

Representa o conjunto completo de Contém regras de divisao (ex: Pontos finais com valores previstos
dados no topo da arvore "numero de quartos > 3?7") para cada segmento

Uma arvore de decisao, em sua esséncia, € uma estrutura hierarquica que se assemelha a uma arvore de verdade,
mas de cabeca para baixo. Ela comec¢a com um né raiz no topo, que representa o conjunto completo de dados. A
partir dai, o modelo faz "perguntas" sobre as caracteristicas dos dados, e cada resposta leva a um novo ramo e,
consequentemente, a um novo na.

Esses nos intermediarios sao chamados de nos de decisao, e eles contém uma regra de divisao (por exemplo, "o
numero de quartos € maior que 3?"). O processo continua, ramificando-se, até que se chegue a um né folha (ou n6
terminal). Os nés folha sao os pontos finais da arvore e nao se dividem mais. Para problemas de regressao, cada
no folha contém o valor previsto para todas as observacdes que caem naquele caminho especifico da arvore. E
como se cada folha representasse um "segmento" do mercado imobiliario, e o valor médio das casas naquele
segmento fosse a nossa previsao.

Por exemplo, para prever o preco de uma casa, a arvore pode primeiro perguntar: "A area do terreno é maior que
500m??". Se sim, ela segue para um ramo; se ndo, para outro. No préximo nd, ela pode perguntar: "O nimero de
banheiros € maior que 2?". E assim por diante, até chegar a um ponto onde a previsao do preco é feita com base
nas caracteristicas especificas da casa.



Construindo a Arvore: O Coracao da Divisao

Se uma arvore de decisao é construida por uma série de
"perguntas” que dividem os dados, como ela decide qual pergunta [J Critério Fundamental

fazer e em que ponto? Qual critério ela usa para determinar a . .
C , . . Reducao da Variancia
melhor divisao? Essa € a questao central na construcao de uma

arvore de regressao. Nao podemos simplesmente escolher uma A arvore busca a caracteristica e
caracteristica aleatoriamente; precisamos de um método o ponto de corte que resultem
sistematico para garantir que cada divisao nos aproxime de nos subconjuntos com menor
previsdes mais precisas. variancia interna possivel.

Pense em organizar uma biblioteca gigantesca. Vocé nao
misturaria livros de ficcao com livros de culinaria, certo? Vocé os
separaria por género, depois por autor, e talvez por ordem
alfabética. O objetivo é que, ao final, cada prateleira (ou "folha" da
sua biblioteca) contenha livros o mais parecidos possivel.

No contexto das arvores de regressao, nosso objetivo é que cada noé folha contenha observacodes cujos valores de
saida (o que estamos tentando prever) sejam o0 mais homogéneos possivel.

Para alcancar essa homogeneidade, as arvores de regressao utilizam um critério fundamental: a reducao da
variancia. A ideia é simples: a cada divisao, a arvore busca a caracteristica e o ponto de corte que resultem nos
subconjuntos de dados (os hovos nhds) com a menor variancia interna possivel em relacao ao valor que estamos
tentando prever. Quanto menor a variancia dentro de um no, mais homogéneos sao os valores de saida naquele
grupo, e mais confiavel sera a previsao média daquele né.



Reducao da Variancia em Detalhes

Variancia Alta Variancia Baixa
Valores muito espalhados em torno da média Valores agrupados e semelhantes
Resultado: Previsbes menos confiaveis Resultado: Previsdes mais precisas

A variancia é uma medida estatistica que nos diz o quao dispersos os dados estao em torno de sua media. Uma
variancia alta indica que os valores estao muito espalhados, enquanto uma variancia baixa significa que estao
agrupados e sao mais semelhantes. No contexto de uma arvore de regressao, queremos que os valores da
variavel-alvo (por exemplo, o preco da casa) dentro de cada né folha sejam o mais préximos possivel uns dos
outros.

O algoritmo da arvore de decisao avalia todas as caracteristicas disponiveis e todos os possiveis pontos de corte
para cada caracteristica. Para cada divisao potencial, ele calcula a variancia dos valores da variavel-alvo nos dois
novos subconjuntos de dados resultantes. A divisdo que maximiza a reducao da variancia total (ou minimiza a
variancia ponderada dos nos filhos) é a escolhida. Isso significa que a arvore esta sempre buscando a "pergunta”
que melhor separa os dados em grupos mais "puros"” ou homogéneos em relacao ao que queremos prever.

Por exemplo, se temos um conjunto de casas e queremos prever seus precos, a arvore pode testar dividir as casas
por "numero de quartos > 3". Ela calcula a variancia dos precos nas casas com até 3 quartos e a variancia nas
casas com mais de 3 quartos. Depois, ela compara essa reducao de variancia com a que obteria se dividisse por
"idade da casa > 20 anos", e assim por diante. A divisao que "limpa" mais os dados, tornando os grupos
resultantes mais previsiveis, € a escolhida.



O Processo de Divisao Recursiva

A construcao de uma arvore de decisao nao para apoés a primeira divisao. Uma vez que o no raiz é dividido, o
algoritmo trata cada um dos novos nos resultantes como um novo "mini-problema" e repete o processo. Ou seja,
ele busca a melhor divisao para o primeiro no filho, depois para o segundo, e assim por diante. Esse processo é
chamado de divisao recursiva binaria.

A arvore continua a crescer, adicionando novos nés de decisao e ramos, até que certas condicées de parada
sejam atingidas. Essas condi¢cdes sao cruciais para controlar a complexidade da arvore e evitar que ela se torne
excessivamente detalhada. Alguns dos parametros comuns que definem quando a arvore deve parar de crescer
incluem:

Profundidade Maxima Amostras Minimas por Folha

Limite para o numero de niveis de decisao Para de dividir se um no tiver poucas observacoes
Amostras Minimas para Divisao Reducao Minima de Variancia

NO so sera dividido com numero minimo de So divide se houver reducao significativa
observacoes

Esse processo de construcao é "ganancioso" (greedy), pois em cada etapa, a arvore escolhe a melhor divisao
localmente, sem olhar para o futuro ou considerar se essa escolha levara a melhor arvore globalmente. Apesar
disso, essa abordagem simples e eficiente funciona surpreendentemente bem na pratica.



O Dilema do Overfitting: Quando a Arvore
Aprende Demais

Vocé "aprendeu demais" os detalhes especificos e
[JJ Analogia do Estudante perdeu a capacidade de generalizar o conhecimento.

Imagine que vocé esta estudando para uma
prova e decide memorizar cada detalhe,
cada virgula, de um livro-texto. Vocé se torna
um especialista naquele livro especifico, mas
se a prova tiver uma pergunta formulada de
uma maneira ligeiramente diferente, vocé
pode ter dificuldades.

Esse é o dilema do overfitting (ou sobreajuste) em modelos de Machine Learning, e as arvores de decisao sao
particularmente suscetiveis a ele. Se permitirmos que uma arvore cresca sem restricoes, ela continuara a dividir os
dados até que cada no folha contenha apenas uma ou pouquissimas observacoes. Isso significa que a arvore
memorizou os dados de treinamento, incluindo o "ruido" e as peculiaridades especificas daquele conjunto de
dados.

Uma arvore superajustada tera um desempenho excelente nos dados que ela "viu" durante o treinamento, mas
falhara miseravelmente ao tentar fazer previsdes em novos dados, que ela nunca viu antes. E como um vestido
feito sob medida para uma unica pessoa: ele se encaixa perfeitamente nela, mas nao servira bem em mais
ninguém. Para que nossos modelos sejam uteis, eles precisam ser capazes de generalizar, ou seja, fazer boas
previsdes em dados nao vistos.



Poda (Pruning): A Arte de Simplificar a
Arvore

Para combater o overfitting e garantir que nossas arvores de decisao sejam robustas e generalizaveis, utilizamos
uma técnica chamada poda (ou pruning). Assim como um jardineiro poda uma arvore para remover galhos mortos
OU excessivos e promover um crescimento saudavel, nés "podamos" nossas arvores de decisao para remover
ramos e nds que contribuem pouco para a capacidade de generalizacdo do modelo, mas aumentam sua
complexidade e risco de overfitting.

Ck 0

Pré-poda (Pre-pruning) Pos-poda (Post-pruning)

Estratégia preventiva que para o crescimento da A arvore é construida completamente primeiro,

arvore antes que ela se torne totalmente complexa. depois 0s ramos menos importantes sao removidos.

Define parametros de parada como profundidade Avalia 0 desempenho em conjunto de validacao para

maxima e numero minimo de amostras. encontrar a versao mais simples que mantém bom
desempenho.

A poda € um passo crucial para equilibrar a complexidade do modelo com sua capacidade de generalizacao,
garantindo que a arvore capture os padroes reais nos dados sem memorizar o ruido.



Poda na Pratica: Custos e Beneficios

Ik

&

A escolha entre pré-poda e p6s-poda, e a definicao dos parametros de poda, envolve um trade-off fundamental: a
busca por um modelo que seja complexo o suficiente para capturar as huances dos dados, mas simples o bastante
para generalizar bem para novos dados. Uma arvore muito podada pode sofrer de underfitting (subajuste), sendo

muito simples para aprender os padrdes, enquanto uma arvore nao podada o suficiente sofrera de overfitting.

Na pratica, a definicao dos melhores parametros de poda € frequentemente realizada através de técnicas de
validacao robusta, como a validacao cruzada. Neste método, os dados de treinamento sao divididos em varias
partes (ou "folds"). A arvore é treinada em algumas partes e validada nas restantes, repetindo-se o processo varias
vezes com diferentes combinacdes. Isso nos permite testar diferentes configuracées de poda e escolher aquela
que oferece o melhor desempenho médio em dados nao vistos, garantindo que o modelo seja robusto e confidvel.

A validacao cruzada € uma das tendéncias mais importantes em Machine Learning em 2025, pois garante que 0s
modelos nao sejam apenas bons nos dados de treinamento, mas que realmente funcionem bem no "mundo real".
Ao aplicar a poda em conjunto com a validacao cruzada, garantimos que nossas arvores de regressao sejam nao
apenas interpretaveis, mas também precisas e confiaveis.



Visualizando o Inicio: A Estrutura da Arvore
de Regressao

Uma das maiores vantagens das arvores de decisao é a sua interpretabilidade. Ao contrario de muitos outros
modelos de Machine Learning que funcionam como "caixas pretas", as arvores nos permitem visualizar e entender
o caminho que o modelo percorre para chegar a uma previsao. Essa transparéncia é cada vez mais valorizada no
mercado, especialmente em setores regulados como financas e saude, onde a capacidade de explicar uma
decisao de IA é crucial.

A visualizacao de uma arvore de regressao é como olhar para um mapa de decisdes. Cada né de decisao &
representado por um retangulo ou circulo e contém informacdes importantes: a condicao de divisao (por exemplo,
"Area > 150m?2"), o nimero de amostras que caem naquele nd, a variancia dos valores-alvo naquele n6 e o valor
medio previsto se aquele n6 fosse uma folha.

Os ramos que saem de cada no de decisao indicam os caminhos para os nds filhos, geralmente rotulados com
"Verdadeiro" ou "Falso" para a condicao. Os ndés folha, no final de cada caminho, mostram o valor final previsto
para as observacdes que seguem aquele caminho especifico. Essa representacao grafica é incrivelmente util para
depurar o modelo, entender quais caracteristicas sao mais importantes e como elas interagem para influenciar a
previsao.



Interpretando os Caminhos da Decisao

Numero de Quartos > 3
Area > 150m?3

Primeira decisao: tamanho do imovel

Segunda decisao: quantidade de cobmodos

Previsao Final

o <
Idade do Imovel =10 anos Valor médio das casas com essas caracteristicas

Terceira decisao: condicao do imovel

A verdadeira magia da visualizacao de arvores de decisao reside na capacidade de "seguir o caminho" de uma
observacao especifica e entender por que uma determinada previsao foi feita. Cada caminho da raiz até um noé
folha representa um conjunto unico de regras de decisao.

Por exemplo, imagine que estamos prevendo o pre¢co de uma casa. Se uma casa tem "Area > 150m?" (primeira
decisao), e depois "Numero de Quartos > 3" (segunda decisao), e finalmente "ldade do Imdvel <= 10 anos"
(terceira decisao), ela caira em um no folha especifico. O valor médio dos precos das casas que compartilham
essas mesmas caracteristicas no conjunto de treinamento sera a previsao para essa nova casa.

Essa capacidade de rastrear o raciocinio do modelo € o que torna as arvores de decisao tao poderosas para a
Interpretabilidade de Modelos (XAl - Explainable Al). Em vez de apenas obter um numero, vocé pode explicar: "O
preco previsto para esta casa é X porque ela tem mais de 150m?, mais de 3 quartos e é relativamente nova." Isso é
fundamental para construir confianca no modelo, especialmente quando as decisdes tém alto impacto, como em
empréstimos bancarios ou diagndésticos medicos.



A Interpretabilidade como Vantagem

Competitiva

No cenario atual de Machine Learning, a capacidade de explicar o "porqué" de uma previsao ou decisao de um

modelo é tio importante quanto a precisao do modelo em si. E aqui que a interpretabilidade das arvores de decisao
brilha, tornando-se uma vantagem competitiva significativa. Enquanto modelos mais complexos, como redes

neurais profundas, sao frequentemente chamados de "caixas pretas" por sua dificuldade em explicar suas

decisdes internas, as arvores oferecem uma transparéncia inerente.

A demanda por XAl (Explainable Al) esta crescendo exponencialmente. Empresas e reguladores querem entender

como os algoritmos chegam as suas conclusdes, hao apenas para auditoria e conformidade, mas também para

identificar vieses, garantir justica e construir confiangca com os usuarios. Em areas como a concessao de credito,

por exemplo, um banco precisa explicar a um cliente por que seu pedido de empréstimo foi negado. Uma arvore de

decisao pode facilmente apontar as regras que levaram a essa decisao.

Essa caracteristica faz das arvores de decisao uma excelente porta de entrada para o mundo da IA, permitindo que

vocé construa uma base sélida em modelos que sao nao apenas eficazes, mas também compreensiveis e

auditaveis.

Conceito

Arvores de Decisio

Modelos "Caixa Preta"

Ambito/Aplicacao

Previsao e
classificacao,
especialmente onde a
explicacao é crucial

Alta performance em
tarefas complexas,
como reconhecimento
de imagem

Base/Origem

Estrutura de
fluxograma, divisdes
recursivas

Redes neurais, modelos
de ensemble complexos

Exemplo

Prever preco de imoveis
com regras claras (ex:
"se area > X e quartos >
Y")

Reconhecimento facial,
traducao automatica
(dificil explicar o
"porqué")



Limitacoes e Proximos Passos

Instabilidade Precisao Limitada Relacoes Intrincadas
Uma pequena mudanca nos Uma unica arvore pode nao ser Dificuldade em capturar

dados pode resultar em uma tao precisa quanto modelos padroes que nao podem ser
estrutura completamente mais complexos expressos por divisdes simples
diferente

Embora as arvores de decisao sejam poderosas e interpretaveis, elas ndo sdo uma solucao universal. Uma unica
arvore de decisao pode ter algumas limitacdes. Por exemplo, elas podem ser um pouco instaveis; uma pequena
mudanca nos dados de treinamento pode resultar em uma estrutura de arvore completamente diferente. Além
disso, em alguns casos, uma unica arvore pode nao ser tao precisa quanto outros modelos mais complexos,
especialmente quando as relacdes nos dados sao muito intrincadas e nao podem ser capturadas por uma série de
divisOes simples.

Pense em uma unica arvore como um especialista que é muito bom em sua area, mas pode ter dificuldades em
problemas que exigem uma visao mais ampla ou a combinacao de multiplas perspectivas. Para superar essas
limitacdes e aumentar a robustez e a precisao, a comunidade de Machine Learning desenvolveu técnicas que
combinam multiplas arvores de decisao.

E exatamente isso que exploraremos na nossa proxima aula. Veremos como a combinacéo de varias arvores,
através de métodos como Random Forests e Gradient Boosting, pode criar modelos incrivelmente poderosos que
superam as limitacdes de uma unica arvore, mantendo, em certa medida, a interpretabilidade e a robustez. Essa é
a beleza de construir sobre fundamentos solidos: cada conceito aprendido nos leva a uma nova camada de
complexidade e poder.



Revisao e Conexoes Finais

Chegamos ao final da primeira parte da nossa jornada pelos Modelos Baseados em Arvores para Regressdo. Nesta
aula, desvendamos o funcionamento interno das Arvores de Decisdo, compreendendo como elas mimetizam a
tomada de decisdao humana através de uma série de perguntas e divisdes. Vimos que o0 coracao da construcao de
uma arvore de regressao reside na reducao da variancia, um critério estatistico que guia a arvore a criar grupos de
dados cada vez mais homogéneos.

Exploramos o perigo do overfitting, onde uma arvore aprende demais os detalhes dos dados de treinamento, e
como a poda (pruning) é a nossa ferramenta essencial para combater esse problema, garantindo que o modelo
generalize bem para novos dados. Por fim, destacamos a importancia da visualizacao e interpretacao das
arvores, uma caracteristica que as torna modelos transparentes e valiosos no crescente campo da IA Explicavel
(XAI).

Esses conceitos sao a base para entender modelos mais avancados que vocé encontrara no seu percurso em
Machine Learning. A capacidade de construir e interpretar esses modelos nao sé enriquecera seu curriculo, mas
também o capacitara a resolver problemas reais com inteligéncia e clareza.



Consolidacao e Autoavaliacao

Compreensao Aplicacao Interpretacao

Vocé adquiriu uma Desde a ldgica intuitiva até as Capacidade de visualizar e
compreensao solida dos técnicas de poda para garantir interpretar decisdes - um ativo
fundamentos dos modelos robustez valioso ho mercado

baseados em arvores para
regressao

Nesta aula, vocé adquiriu uma compreensao soélida dos fundamentos dos modelos baseados em arvores para
regressao. Desde a légica intuitiva por tras de sua construcao até as técnicas essenciais de poda para garantir a
robustez, e a capacidade inestimavel de visualizar e interpretar suas decisdes, vocé esta agora mais preparado
para aplicar esses conhecimentos em cenarios praticos. Lembre-se que a interpretabilidade € um ativo valioso no
mercado de trabalho atual, e as arvores de decisao sao mestras nisso.

[J Em pratica

Ao se deparar com um problema de previsao, considere se uma arvore de decisao pode oferecer uma
solucao transparente. Utilize a reduc¢ao da variancia como seu guia para entender como as divisdées sao

feitas. Sempre pense em como a poda pode refinar seu modelo e use a visualizacao para explicar suas
descobertas.



Autoavaliacao

1. Qual é o principal critério utilizado pelas arvores de decisao para realizar as divisoes hos nos, visando a
problemas de regressao?

o a) Aumento da acuracia
o b) Reducao da variancia
o ¢) Maximizacao da entropia
o d) Minimizacao do erro quadratico médio global
2. O que atécnicade "poda" (pruning) busca combater em uma arvore de decisao?
o a) Underfitting
o b) Overfitting
o ) Baixa interpretabilidade
o d) Lentidao no treinamento
3. Qual das seguintes afirmacoes melhor descreve a vantagem da interpretabilidade das arvores de decisao?
o a) Elas sao sempre mais precisas que outros modelos.
o b) Elas exigem menos dados para treinamento.

)
)
o ¢) Permitem entender o "porqué" de uma previsao, facilitando a explicacao das decisoes.
o d) Sdo imunes a ruidos nos dados.

4. Em um no folha de uma arvore de regressao, o que geralmente representa o valor previsto para as

observacoes que caem naquele no?

o a) O valor maximo das observacoes

o b) O valor minimo das observacdes

o ¢) A média dos valores da variavel-alvo das observacoes
)

o d) A mediana dos valores da variavel-alvo das observacoes



Questao Discursiva

[J Questio para Reflexao

Explique, com suas palavras, a importancia da validacao cruzada no contexto da poda de arvores de
decisao para garantir a robustez do modelo.

Use o0 espaco abaixo para desenvolver sua resposta, considerando os conceitos de overfitting, underfitting e
generalizagao que discutimos nesta aula.



Gabarito

Questao 1 Questao 2

Resposta: b) Reducao da variancia Resposta: b) Overfitting

Questao 3 Questao 4

Resposta: c) Permitem entender o "porqué" de uma Resposta: ¢c) A média dos valores da variavel-alvo
previsao

[0 Resposta Sugerida (Questao Discursiva)

A validacao cruzada é crucial na poda de arvores de decisao porque ela permite avaliar o desempenho
do modelo em dados "nao vistos" durante o treinamento. Ao dividir o conjunto de dados em subconjuntos
para treino e validacao repetidamente, a validacao cruzada ajuda a identificar o ponto ideal de poda que
evita tanto o overfitting (modelo muito complexo) quanto o underfitting (modelo muito simples),
garantindo que a arvore generalize bem para novos dados e seja robusta.



Conexao com a Proxima Aula

© A

Aula 12 Concluida Préxima: Aula 13
Fundamentos das Arvores de Decisdo para Modelos Baseados em Arvores para Regressao
Regressao (Parte 2)

Na Aula 13 - Modelos Baseados em Arvores para Regressao (Parte 2), exploraremos como a combinagao de

multiplas arvores pode superar as limitacdes de uma unica arvore, introduzindo conceitos como Random Forests e
Gradient Boosting.

Recursos Adicionais:

e Livro "An Introduction to Statistical Learning" (ISLR): Para aprofundar os fundamentos estatisticos.
o Documentacao Scikit-learn (Python): Para exemplos praticos de implementacao de arvores de decisao.

o Artigos sobre XAl (Explainable Al): Para entender a demanda de mercado por modelos interpretaveis.

[)' NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatérias/legais/técnicas desta aula estdo atualizadas até 2025.
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracées.



