Aula 36 - Pipelines de Machine Learning: A
Arte de Construir Pontes Automatizadas

A Analogia da Montagem: Por Que Precisamos de Automacao

Vocé ja montou um movel complexo seguindo um manual de
instrucdes? Cada passo — apertar um parafuso, encaixar uma [ @ Objetivo da Aula

peca, verificar o alinhamento — precisa ser feito na ordem exata. Se . . A
Ao final destes 90 minutos, vocé

voceé pular uma etapa ou usar a ferramenta errada, o resultado ) ) .
sera capaz de construir, otimizar

final pode ser instavel ou simplesmente nao funcionar. )
e validar seus fluxos de trabalho

Em Machine Learning, a construcao de um modelo preditivo é de Machine Learning de forma
muito semelhante. Temos uma sequéncia de tarefas: limpar dados robusta e profissional.
ausentes, escalar variaveis, treinar um algoritmo. Fazer isso

manualmente € como montar o mesmo movel dezenas de vezes,

aumentando a cada tentativa a chance de um pequeno erro que

compromete toda a estrutura.

Esta aula € sobre como trocar o trabalho manual por uma linha de montagem inteligente e automatizada.
Deixaremos para tras a abordagem passo a passo e vulneravel a erros para abracar um metodo que garante
consisténcia, previne uma das falhas mais sutis da area (o vazamento de dados) e acelera drasticamente a
experimentacao.

01 02

Entender o caos do processo manual Apresentar a solucao dos pipelines

Identificar os perigos ocultos na abordagem tradicional  Visualizar como verdadeiras esteiras de producao para
dados

03 04

Aprender a monta-los e ajusta-los Aplicar no mundo real

Técnicas de busca de hiperparametros automatizada Construir modelos confiaveis e prontos para producao



O Perigo Silencioso no Processo Manual

Imagine que vocé é um analista de crédito e desenvolveu um modelo para prever a probabilidade de um cliente
pagar um empréstimo. Vocé seguiu todas as boas praticas: tratou valores ausentes, aplicou uma padronizacdo nos
dados para que nenhuma variavel dominasse o modelo e, finalmente, treinou um algoritmo de regressao logistica.
O resultado foi 6timo nos seus testes. Orgulhoso, vocé entrega o modelo para ser usado em producao.

Semanas depois, os resultados sao péssimos. O que deu errado?

O problema, muitas vezes, nao esta no algoritmo, mas no processo. Ao preparar os dados para o seu modelo, vocé

usou informacdes de todo o conjunto de dados para calcular a média e o desvio padrao necessarios para a
padronizacao. Isso inclui os dados que vocé separou para o teste. Inconscientemente, vocé deixou 0 seu conjunto

de treino "espiar" as respostas do conjunto de teste.

I, Data Leakage ~/ Otimismo Falso
Essa contaminacao, conhecida como vazamento de Ela gera um otimismo falso, fazendo com que o
dados ou data leakage, € um dos erros mais modelo paregca muito melhor em desenvolvimento
comuns e perigosos em Machine Learning. do que realmente € na pratica.

Essa situagcao € como um estudante que encontra, sem querer, o gabarito de algumas questdes da prova enquanto
estuda. Seu desempenho no simulado (treino) sera artificialmente alto, mas na prova real (producao), onde o
gabarito nao esta disponivel, sua performance sera a verdadeira.

Precisamos de uma forma de garantir que cada etapa do nosso "estudo" (treinamento do modelo) seja feita de
forma isolada, sem nunca espiar os dados de validacao, especialmente quando usamos técnicas como a validacao
cruzada, que embaralha e divide os dados multiplas vezes.



A Linha de Montagem de Dados:
Apresentando o Pipeline

Diante do desafio de garantir a consisténcia e evitar o vazamento de dados, como podemos organizar nosso fluxo
de trabalho? A resposta estd em uma das ferramentas mais elegantes do Scikit-Learn: o Pipeline.

Pense nele nao como uma ferramenta, mas como uma linha de montagem industrial. Os dados brutos entram em
uma ponta da esteira, passam por uma sequéncia de estacdes de trabalho em uma ordem pré-definida e, no final,
o produto acabado — a previsao — sai na outra ponta.

P 9°

[am]

Dados Brutos Imputacao
Entrada da esteira com valores ausentes e escalas Operario que preenche valores ausentes
diferentes (Simplelmputer)

S %

Escalonamento Modelo

Engenheiro que ajusta a escala (StandardScaler) Inspetor que toma a decisao final
(RandomForestClassifier)

O fundamental é que todo o processo € encapsulado em um unico objeto. Ao invés de chamarmos .fit() e
transform() em cada passo separadamente, com o risco de aplica-los no conjunto de dados errado, nos
simplesmente chamamos .fit() uma unica vez no pipeline inteiro. Ele gerencia a orquestracao interna, garantindo
que os dados fluam corretamente de uma estacao para a outra.

() Resultado: Uma solucdo mais limpa, robusta e muito menos propensa a erros humanos.



Construindo seu Primeiro Pipeline: Maos a
Obra

A teoria por tras dos pipelines € poderosa, mas sua verdadeira beleza reside na simplicidade de sua
implementacao. Construir um pipeline em Scikit-Learn é como montar um quebra-cabeca onde cada peca tem um

nome e uma funcao especifica.

A estrutura principal € uma lista de tuplas, onde cada tupla contém duas informacdes: um nome que vocé escolhe
para a etapa (uma string) e o objeto do Scikit-Learn que fara o trabalho (o estimador).

Cenario Classico Desafios dos Dados
Conjunto de dados com informacdes numericas de Valores ausentes e variaveis em escalas muito
clientes para prever adesao a um servico diferentes (idade em anos, renda em milhares)

Fluxo de Trabalho Manual vs Pipeline

X Processo Manual "4 Com Pipeline
1. Preencher valores ausentes com mediana
. Pipeline([
2. Padronizar os dados ('imputador’, Simplelmputer(strategy="median’)),
3. Treinar modelo de classificacao (‘escalonador’, StandardScaler()),

('modelo’, LogisticRegression())

)

Este objeto pipeline agora se comporta como um unico estimador. Podemos passar nossos dados de treino brutos
diretamente para pipeline.fit(X_train, y_train), e ele cuidara de toda a sequéncia de fit_transform e fit internamente,
da forma correta.

E a automacéo transformando complexidade em uma unica linha de comando.



O Poder Oculto: Prevenindo o Vazamento de
Dados com Validacao Cruzada

Agora que entendemos como construir um pipeline, vamos conectar essa ideia com um conceito fundamental que
ja vimos: a validacdo cruzada. E aqui que a magica realmente acontece.

Lembre-se que a validacao cruzada divide nossos dados de treino em multiplos "folds" (partes), usando uma parte
para teste e as outras para treino, e repetindo esse processo varias vezes. O objetivo é obter uma estimativa mais
estavel e confiavel da performance do modelo.

£3 O Problema A Solucéo Pipeline

Se vocé pré-processar os dados antes de fazer a Quando vocé passa um Pipeline para

validacao cruzada, vocé ja usou informacdes de cross_val_score, para cada divisao da validacao
todos os folds para calcular a média para o cruzada, o pipeline é treinado do zero usando
escalonamento. Vocé ja contaminou o processo. apenas os dados daquele fold de treino especifico.

Isso significa que, a cada iteracao, o StandardScaler (nosso escalonador) aprende a média e o desvio padrao
apenas dos dados de treino daquela dobra, e entdo usa essa informacao para transformar tanto os dados de treino
quanto os de teste daquela dobra.

E 0 equivalente a garantir que nosso estudante, a cada simulado que faz, estude usando apenas o material daquele
simulado, sem nunca ter visto o gabarito das questdes. Essa pratica garante que nossa avaliacao de performance
seja honesta e represente fielmente como o modelo se comportara com dados verdadeiramente novos.



Aprimorando a Receita: O Desafio dos
Hiperparametros

Nossa linha de montagem esta funcionando perfeitamente. Ela é consistente, segura e automatizada. No entanto,
cada "estacao" (cada estimador) em nosso pipeline veio com suas configuracdes de fabrica.

1.0 100

LogisticRegression RandomForestClassifier

Hiperparametro de regularizacao C com valor padrao Numero padrao de arvores se usado

Mas sera que essas configuracdes padrao sao as melhores para o nosso problema especifico? A resposta quase
sempre é nao. A performance de um modelo de Machine Learning é altamente sensivel aos seus hiperparametros,
que sao como os botdes de ajuste de um equipamento complexo. Girar esses botdes pode levar a uma melhoria
drastica nos resultados.

O desafio é que, agora, esses "botoes" estao trancados dentro do nosso objeto pipeline. Como podemos
ajusta-los de forma sistematica?

Isso nos leva ao préximo nivel da automacgao. Nao queremos apenas uma linha de montagem que executa uma
tarefa repetidamente. Queremos uma linha de montagem que seja inteligente, que possa testar diferentes
configuracdes de suas proprias estacées e descobrir, por si so, qual combinacao leva ao melhor produto final.

Precisamos de um "gerente de otimizagcao" que possa supervisionar nosso pipeline e ajustar seus componentes
para alcancar a performance maxima.



Grid Search: O Mestre Cuca Metodico

A primeira abordagem para otimizar nossa linha de montagem é ser extremamente metddico. Imagine um chef de
cozinha tentando encontrar a receita perfeita para um bolo. Ele tem duas variaveis principais para ajustar: a
quantidade de acucar e a temperatura do forno.

Ele entao cria uma grade com todas as combinac¢des possiveis que deseja testar: 100g de acucar a 180°C, 100g a
190°C, 150g a 180°C, 1509 a 190°C, e assim por diante. Ele assa um bolo para cada combinacao e, ao final, escolhe

a que resultou no bolo mais saboroso.

C), Grid Search ] Param Grid @ GridSearchCV
Funciona exatamente da mesma Definimos um "dicionario de Testa sistematicamente todas as
maneira em Machine Learning receitas" com hiperparametros e combinacodes possiveis

valores

Por exemplo, para um LogisticRegression, poderiamos testar valores de C como [0.1, 1, 10] e tipos de penalidade
['17, '12']. A ferramenta GridSearchCV do Scikit-Learn entdo assume o papel do chef metaddico.

Ela pega nosso pipeline, a grade de parametros e os dados, e sistematicamente treina e avalia (usando validacao
cruzada!) um modelo para cada combinacao possivel de hiperparametros. Ao final, ela nos informa qual
combinacao produziu o melhor resultado, e ja nos devolve um modelo treinado com essa configuracao otima.

D E uma abordagem de forca bruta, exaustiva, mas que garante encontrar a melhor receita dentro das
opgodes que fornecemos.



Integrando o Grid Search ao Pipeline

A beleza do ecossistema Scikit-Learn € como suas ferramentas se encaixam perfeitamente. Integrar o
GridSearchCV com o nosso Pipeline € um processo natural e poderoso.

O trugque esta em como dizemos ao Grid Search qual hiperparametro, de qual etapa do pipeline, ele deve ajustar. A
sintaxe para isso € muito especifica e inteligente.

01 02 03

Nomeacao das Etapas Sintaxe Especial Exemplos Praticos

Ao criar o pipeline, demos um nome  Para a grade de parametros, 'modelo__C' para testar C do
a cada etapa (ex: 'modelo') usamos: nome + __ + estimador 'modelo’

hiperparametro

# Exemplo de param_grid para pipeline
param_grid = {
'modelo__C":[0.1, 1, 10],
'imputador__strategy": ['mean’, 'median']

Ao envolver nosso pipeline com o GridSearchCV e passar essa grade de parametros, criamos um super-estimador.
Este novo objeto pode ser usado como um modelo normal, com os métodos .fit() e .predict().

Mas, ao chamar .fit(), ele ndo treina apenas um modelo. Ele dispara um processo completo de busca, testando
todas as combinacdes definidas, para encontrar a configuracao de pipeline que entrega a melhor performance,
tudo isso de forma automatizada e segura contra o vazamento de dados.



Quando a Grade Fica Grande Demais: A
Eficiencia do Random Search

A abordagem metddica do Grid Search é fantastica, mas tem um calcanhar de Aquiles: o custo computacional. A
"maldicao da dimensionalidade" ataca rapidamente.

Combinacdes com 3 hiperparametros de 10 valores Combinacdes ao adicionar um quarto hiperparametro
cada

Treinar tantos modelos pode se tornar inviavel, levando horas ou até dias. Sera que precisamos mesmo testar
todas as combinacdes?

Pense novamente no nosso chef. Em vez de assar um bolo para cada combinacao de acucar e temperatura, ele
agora esta com pressa. Ele decide que s6 tem tempo para fazer 10 bolos. Em vez de escolher 10 combinacdes
sistematicas, ele escolhe 10 combinacdes aleatérias de um intervalo de valores que ele acredita serem bons (por
exemplo, acucar entre 100g e 200g, temperatura entre 180°C e 210°C).

Ele pode nao encontrar a combinacao perfeita, mas a chance de encontrar uma combinacao muito boa, ou
até 6tima, é surpreendentemente alta, e o esforco € muito menor.

Essa é a esséncia do Random Search (ou Busca Aleatdria). Em vez de fornecer uma grade de valores fixos, nos
frequentemente fornecemos distribuicdes estatisticas (por exemplo, "um valor de C entre 0.1e 100"). A ferramenta
RandomizedSearchCV entao "sorteia" um numero fixo de combinacdes de hiperparametros (n_iter) a partir dessas
distribuicoes e as testa.

Estudos e a pratica mostram que, em muitos casos, o Random Search consegue encontrar resultados tao bons
quanto o Grid Search, mas em uma fracao do tempo.



Random Search na Pratica

A implementacao do RandomizedSearchCV é muito semelhante a do seu primo metddico. A principal diferenca
esta em como definimos o0 espaco de busca e na introducdo de um novo parametro: n_iter.

— ) — ———

Parametro n_iter Distribuicoes Estatisticas

Este parametro € o nosso "orcamento de tempo": Para a grade de parametros, usamos funcdes de
define quantas combinacdes aleatérias serao distribuicdées do modulo scipy.stats em vez de listas
testadas. E o controle direto sobre o tempo de fixas de valores.

execucao.

from scipy.stats import uniform, randint

param_dist = {
'modelo__C": uniform(0.1, 100), # Distribuicdao uniforme
'modelo__n_estimators': randint(50, 200) # Inteiros aleatdrios

Isso da ao algoritmo a liberdade de explorar valores "no meio do caminho", que talvez nao tivessemos pensado em

incluir em uma grade fixa.

@ Exploracao vs Exaustao

A escolha entre Grid Search e Random Search € um
classico trade-off

Eficiéncia
Random Search oferece uma maneira muito mais
eficiente de explorar o terreno

Se 0 seu espaco de busca é pequeno e bem definido, e vocé tem recursos computacionais, o Grid Search oferece
a garantia de encontrar o 6timo local. No entanto, para espacos de busca maiores e mais complexos, o que €
comum em problemas do mundo real, 0 Random Search oferece uma maneira muito mais eficiente de explorar o
terreno e, na maioria das vezes, encontrar uma solucao de altissima qualidade com um custo muito menor.

D E aferramenta preferida para a primeira fase de exploracao de hiperparametros.



Comparando os Afinadores de Modelos

Escolher entre Grid Search e Random Search é como decidir entre usar um mapa detalhado ou uma bussola para

explorar um territorio.

¥ Grid Search - O Mapa

Ele te obriga a visitar cada cruzamento pré-definido. E
exaustivo e garante que vocé nao perca nada dentro
da area mapeada, mas pode ser extremamente lento
se o0 mapa for grande. Se a melhor solucao estiver
entre dois cruzamentos, vocé nao a encontrara.

», Random Search - A Bussola

Ele te permite dar saltos pelo territério em direcdes
aleatorias. Vocé nao visita todos os pontos, mas cobre
uma area muito mais vasta e diversa com o mesmo
numero de passos. Aumenta-se a chance de aterrissar
perto de um "pico de performance".

Essa eficiéncia € crucial, pois nem todos os hiperparametros sao igualmente importantes; o Random Search tem

mais chance de variar os parametros que realmente importam.

Caracteristica

Estratégia

Espaco de Busca

Custo Computacional

Ideal Para

Garantia

Grid Search (Busca em Grade)

Exaustiva, testa todas as
combinacoes.

Definido por uma lista de valores
discretos.

Alto, cresce exponencialmente com o
n° de parametros.

Espacos de busca pequenos ou para
o refino final.

Encontra o melhor resultado dentro
da grade especificada.

Random Search (Busca Aleatoria)

Amostragem, testa um numero fixo de
combinacdes aleatdrias.

Definido por listas de valores ou
distribuicées estatisticas.

Controlavel, definido pelo parametro
n_iter.

Espacos de busca grandes e na fase
exploratéria.

Nao garante o 6timo, mas
frequentemente encontra solugoes
excelentes.

Essa distincao € fundamental na pratica. Geralmente, inicia-se uma busca ampla com o Random Search para

identificar regides promissoras no espaco de hiperparametros. Uma vez que uma boa regiao € encontrada, pode-

se, entdo, usar o Grid Search para fazer uma busca fina e metddica naquela vizinhanca especifica, refinando ainda

mais a solucao.



Exportar para Sheets

Esta secao demonstra como exportar os resultados da otimizacao de
hiperparametros para planilhas, facilitando a analise e compartilhamento
dos resultados com stakeholders.

-

Organizacao dos Resultados

Estruture os dados de forma clara com colunas para cada
hiperparametro testado e suas respectivas métricas de performance.

ol

Visualizacao

Crie graficos e tabelas dinamicas para facilitar a interpretacao dos
resultados da busca de hiperparametros.

%

Compartilhamento

Facilite a comunicacao dos resultados com equipes técnicas e de
negocio através de formatos familiares.




Um Exemplo Completo: Do Caos a Ordem

Vamos solidificar todo o conhecimento adquirido construindo uma solucao completa. Nosso desafio € criar um
modelo de classificacao para prever o risco de crédito, usando um dataset que, como no mundo real, € imperfeito:
ele tem valores ausentes em colunas numeéricas e categoricas, e as variaveis numericas possuem escalas distintas.

Nosso objetivo € construir um sistema que lide com tudo isso e ainda encontre a melhor configuracao de modelo.

Construindo o Pipeline Completo

Pipeline Numérico

ColumnTransformer Para as colunas numéricas, criaremos um pequeno
Para lidar com a complexidade de dados mistos, pipeline interno com Simplelmputer (estratégia
usamos uma ferramenta poderosa que nos permite 'median') e StandardScaler.

aplicar diferentes etapas de pré-processamento a
diferentes colunas.

Modelo Final

A etapa final do nosso pipeline principal sera um
Para as categodricas, outro pipeline com XGBoostClassifier.

Pipeline Categorico

Simplelmputer (estratégia 'most_frequent') e
OneHotEncoder.

Otimizacao Automatizada

Agora, a otimizagcao. Queremos encontrar o melhor numero de estimadores (n_estimators) e a profundidade
maxima das arvores (max_depth) para nosso XGBoost. Criamos uma grade de parametros, como
'modelo__n_estimators': [100, 200] e 'modelo__max_depth': [3, 5, 7].

Envolvemos nosso pipeline completo no GridSearchCV, passamos a grade e os dados, e chamamos .fit(). O
sistema, de forma autdnoma, ira treinar e validar todas as combinacoes, aplicando o pré-processamento correto
para cada coluna, em cada fold da validacao cruzada, e nos entregara o modelo final, afinado e pronto para uso.

Passamos de um processo manual complexo e arriscado para uma unica chamada de funcao, robusta e
otimizada.




Além do Basico: O Futuro dos Seus Pipelines

Os pipelines que construimos, combinados com o ColumnTransformer e as buscas de hiperparametros, ja nos
colocam em um nivel profissional de desenvolvimento de Machine Learning. No entanto, a jornada de automacao e
sofisticacao nao termina aqui.

O Scikit-Learn oferece ainda mais flexibilidade para cenarios complexos, abrindo portas para solucdes ainda mais
personalizadas e eficientes.

“, Transformadores %’ Integracdo com «2 Otimizacao Bayesiana
Customizados Feature-engine Para otimizag3o de

Uma das capacidades mais Ferramentas como o Feature- hiperparametros, existem
poderosas € a criacao de engine, uma biblioteca open- estratégias mais avancadas que
transformadores customizados. source, oferecem uma vasta o Random Search, como a
Imagine que vocé precisa gama de transformadores Otimizacao Bayesiana

aplicar uma transformacao adicionais para engenharia de (disponivel em bibliotecas como
muito especifica ao seu dado, features, que se integram scikit-optimize), que aprende
que nao existe no Scikit-Learn - perfeitamente aos pipelines do com as tentativas anteriores
por exemplo, uma combinagao Scikit-Learn. para escolher a proxima
logaritmica de duas colunas que combinacao de parametros de
faz sentido para o seu negocio. forma mais inteligente.

Vocé pode criar sua propria classe de transformador, implementando os métodos fit e transform, e inseri-la
diretamente no seu pipeline como se fosse uma peca nativa. Isso permite que a logica de negocio especifica do
seu projeto seja integrada de forma limpa e reutilizavel ao fluxo de trabalho.

[J) Conhecer essas ferramentas & o proximo passo para construir sistemas de ML verdadeiramente estado-
da-arte.



Pipelines, Interpretabilidade (XAl) e o Mundo
Real

Em 2025, nao basta mais construir um modelo que seja preciso; € cada vez mais crucial que possamos entender
por que ele toma certas decisdes. A demanda por transparéncia e confiabilidade, impulsionada tanto por
regulamentacdes quanto pela necessidade de confianca do usuario, tornou a Interpretabilidade de Modelos (XAl -

Explainable Al) uma area central em Machine Learning.

A pergunta €: como os pipelines se encaixam nesse cenario?

1 2
Interpretabilidade Honesta Sistema Completo
Os pipelines tornam a interpretabilidade mais Ao usar um pipeline, vocé pode passar o objeto
honesta e robusta. Ferramentas como SHAP e LIME inteiro para a ferramenta de XAl. O pipeline
funcionam analisando como as previsées mudam encapsula todo o fluxo de trabalho, desde o dado
quando as entradas sao alteradas. bruto até a previsao final.

Se o seu "modelo" for apenas o algoritmo final (como o RandomForest), mas todo o pré-processamento (como o
StandardScaler) estiver fora, suas explicacées serao baseadas nas features ja transformadas (escaladas), o que
pode ser confuso e enganoso.

Portanto, quando vocé pede ao SHAP para explicar uma previsao, ele analisa o sistema completo. A explicacao
resultante sera em termos das features originais, no seu formato e escala de entrada, que é exatamente o que um

ser humano (um gerente de negdécios, um meédico, um cliente) pode entender.

O pipeline garante que a sua explicacao reflita o comportamento do sistema como um todo, aumentando a
confianca e a utilidade pratica do seu trabalho.




Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao final de nossa jornada pela automacao de fluxos de trabalho em Machine Learning. Vimos como o

processo manual, embora funcional, esconde perigos como o vazamento de dados e a inconsisténcia.

Introduzimos os Pipelines do Scikit-Learn ndo como uma mera conveniéncia, mas como uma estrutura fundamental
para a construcao de modelos robustos, reprodutiveis e profissionais. Eles sao a linha de montagem que

transforma nosso trabalho artesanal em um processo industrial de alta qualidade.

“. Em Pratica

Sempre encapsule seu fluxo de pré-processamento e modelagem em um Pipeline
Use o Pipeline em conjunto com cross_val_score para obter uma avaliacao de performance honesta

Comece a otimizacao de hiperparametros com RandomizedSearchCV para explorar o espaco de busca
eficientemente

Use a sintaxe nome_da_etapa__hiperparametro para definir a grade de busca para o pipeline

Lembre-se que um pipeline bem construido facilita a interpretacdo do modelo com ferramentas como
SHAP

Autoavaliacao
1 1"
(Nivel Facil) (Nivel Médio)
Qual é o principal beneficio de usar um Pipeline Um analista de dados esta construindo um
do Scikit-Learn em conjunto com a validacao pipeline com as etapas ('scaler’,
cruzada? StandardScaler()) e (‘svm', SVC()). Como ele

a) Aumentar a velocidade de treinamento do
modelo final.
b) Permitir o uso de algoritmos mais complexos.

deve definir a chave no dicionario param_grid
para testar diferentes valores para o
hiperparametro C do modelo SVM?

c) Prevenir o vazamento de dados (data leakage) a) 'C'

ao garantir que o pré-processamento seja b) 'SVC__C'

ajustado em cada fold de treino. c) 'svm.C'

d) Simplificar a visualizacao dos resultados. d) 'svm__C'
79

Gabarito: 1-c, 2-d, 3-b, 4-c

Questao Discursiva: Descreva, com suas palavras, uma analogia para explicar a diferenca entre pré-processar 0s

dados antes da validacao cruzada e usar um Pipeline dentro da validacao cruzada.



Conexao com a Proxima Aula

D ;

Aula 36 Aula 37

Pipelines de Machine Learning - Previsao com dados Aprendizado por Reforco - Decisdes através de
rotulados tentativa e erro

Na Aula 37 - Introducao ao Aprendizado por Reforco, mudaremos nosso foco drasticamente. Se até agora
aprendemos a treinar modelos com dados rotulados para fazer previsdes, na proxima aula exploraremos como um
"agente" pode aprender a tomar decisdes 6timas por meio de tentativa e erro em um ambiente dinamico,
recebendo recompensas ou punicoes.

Sairemos do mundo da previsao e entraremos no mundo da acao.

== Recursos Adicionais

@ \A/
Documentacao do Scikit-Learn sobre Artigo "A Gentle Introduction to Data
Pipelines Leakage"

A fonte oficial, perfeita para consultar parametros e ver Por Machine Learning Mastery: Essencial para
exemplos detalhados. aprofundar no conceito de vazamento de dados e por
que ele é tao critico.



