Aula 4 - Algebra Linear para Machine
Learning (Parte 1)

Bem-vindos a Aula 4 do nosso Curso de Aprendizado de Maquina Estatistico! Hoje, embarcaremos em uma jornada
fundamental que servird como a espinha dorsal para a compreensao de muitos algoritmos e conceitos avancados
em Machine Learning. Se vocé ja se sentiu um pouco intimidado pela matematica por tras da inteligéncia artificial,
esta aula é o seu ponto de partida para desmistificar e dominar os pilares essenciais.

Nesta primeira parte sobre Algebra Linear, nosso objetivo principal é construir uma base sélida, conectando
conceitos matematicos aparentemente abstratos com suas aplicacdes diretas no mundo da ciéncia de dados. Ao
final desta aula, vocé sera capaz de identificar e manipular vetores e matrizes, compreender as operacdes
basicas que os regem e, mais importante, visualizar como os sistemas de equacoes lineares sao a linguagem
subjacente de muitos modelos preditivos que usamos no dia a dia.

A relevancia pratica do que aprenderemos hoje é imensa. Imagine que cada imagem, cada texto, cada conjunto de
dados financeiros que um algoritmo de Machine Learning processa €, no fundo, uma colecao de numeros
organizados de uma maneira especifica. A Algebra Linear nos da as ferramentas para organizar, transformar e
extrair informacdes valiosas desses numeros. E a gramatica que permite aos computadores "entender" e
"aprender" com os dados. Prepare-se para ver como a matematica se torna uma ferramenta poderosa e intuitiva.



A Linguagem Oculta dos Dados:
Desvendando os Vetores

Vocé ja parou para pensar como um computador "enxerga" uma foto, um som ou até mesmo uma simples frase?
Para nds, € uma imagem colorida, uma melodia ou um conjunto de palavras com significado. Mas para uma
maquina, tudo isso se traduz em numeros. E a maneira mais fundamental de organizar esses numeros, de dar a
eles uma estrutura e um sentido direcional, é através dos vetores.

) Imagine que vocé esta descrevendo o clima de uma cidade. Vocé pode dizer que a temperatura é de
25°C, a umidade € de 70% e a velocidade do vento € de 10 km/h. Cada uma dessas informacdes € um
nimero, mas juntas, elas formam um "perfil" do clima. Em Algebra Linear, esse perfil pode ser
representado como um vetor: uma lista ordenada de numeros.

Um vetor €, em sua esséncia, uma sequéncia ordenada de numeros, que pode ser vista como uma seta apontando
de um ponto de origem para um ponto no espaco. Seus elementos sao chamados de componentes. Por exemplo,
um vetor de duas dimensoées, como v = [3, 4], pode representar um deslocamento de 3 unidades para a direita e 4
unidades para cima em um plano cartesiano. No contexto de Machine Learning, um vetor pode representar as
caracteristicas de um unico ponto de dados, como a idade, renda e numero de filhos de um cliente.



Dando Vida aos Dados: Operacoes Basicas
com Vetores

Agora que entendemos o que sao vetores, a proxima pergunta natural é: o que podemos fazer com eles? Assim
como podemos somar numeros ou multiplica-los, também podemos realizar operacdes com vetores. Essas
operacdes nao sao apenas exercicios matematicos; elas representam transformacdes e combinacodes de
informacdes que sdo cruciais para como os algoritmos de Machine Learning aprendem e tomam decisdes.

Soma de Vetores Multiplicacao por Escalar

Combinamos caracteristicas semelhantes somando Ajustamos a escala multiplicando cada componente
componentes correspondentes por um numero

Exemplo:v =[1,2,3]+w=1[4,5,6]=][5,7 9] Exemplo: 2 *v =2 *[1, 2, 3] = [2, 4, 6]

Pense em dois planos de viagem diferentes. Um vetor pode representar o custo de transporte, hospedagem e
alimentacao para o Plano A, e outro vetor para o Plano B. Se quisermos saber o custo total combinado de ambos os
planos, simplesmente somamos 0s componentes correspondentes de cada vetor. Essa € a soma de vetores:
combinamos caracteristicas semelhantes. Ja a multiplicacao por escalar € como ajustar a escala de um plano. Se
vocé decide que o Plano A sera 20% mais caro em todas as categorias, vocé multiplica cada componente do vetor
do Plano A por 1.2.

Essas operacdes sao a base para ajustar pesos em redes neurais, calcular distancias entre pontos de dados (para
agrupamento ou classificacao) e até mesmo para otimizar funcdes de custo em modelos de regressao. Cada ajuste
em um modelo de ML pode ser visto como uma série de operacdes vetoriais.



O Palco dos Dados: Explorando os Espacos
Vetoriais

Até agora, falamos de vetores como pontos ou setas. Mas onde esses vetores "vivem"? Eles habitam um ambiente
matematico chamado espaco vetorial. Compreender o conceito de espaco vetorial € como entender o palco onde
toda a acao da Algebra Linear acontece. Nao é apenas um conjunto de vetores, mas um conjunto que obedece a
regras especificas que permitem que as operacdes que acabamos de aprender (soma e multiplicacao por escalar)
funcionem de forma consistente.

Imagine que vocé esta em uma sala. Essa sala é o seu "espaco". Dentro dela, vocé pode se mover em
diferentes direcdées (como vetores) e combinar esses movimentos. Um espaco vetorial € analogo a essa sala: &
um conjunto de vetores onde vocé pode somar quaisquer dois vetores e o resultado ainda estara na sala, e
vocé pode multiplicar qualquer vetor por um numero e o resultado também estara na sala.

Base: Conjunto minimo de vetores

Formalmente, um espaco vetorial € um conjunto de vetores que
satisfaz dez axiomas (regras) relacionados a soma de vetores e a independentes
multiplicagcao por escalar. Embora nao precisemos memorizar e Dimensio: Nimero de vetores na base

todos os axiomas para esta aula, o conceito chave é que esses
P ' 9 e Exemplo: Espaco 3D tem base com 3

n rmitem pensar em I imensa
espacos nos permitem pensar em dados de alta dimensao de vetores (X, Y, Z)

forma organizada.

Dentro de um espaco vetorial, podemos identificar uma base, que
€ um conjunto minimo de vetores que, combinados linearmente,
podem gerar qualquer outro vetor nesse espaco. A quantidade de
vetores em uma base define a dimensao do espaco.

No Machine Learning, os dados que usamos frequentemente vivem em espacos de alta dimensao. Por exemplo,
um conjunto de dados com 100 caracteristicas para cada observacao pode ser visto como pontos em um espaco
vetorial de 100 dimensdes. Técnicas como a Analise de Componentes Principais (PCA), que veremos em aulas
futuras, buscam encontrar uma nova base para esses espacos, reduzindo a dimensao dos dados sem perder muita
informacao, o que é vital para a eficiéncia e interpretabilidade de modelos complexos.



Organizando o Caos: A Chegada das
Matrizes

Se os vetores sao a linguagem fundamental para descrever pontos de dados individuais, as matrizes sao a
estrutura que nos permite organizar e manipular colecdes inteiras de dados de forma eficiente. Pense em uma
matriz como uma tabela ou uma grade retangular de numeros. Elas sao onipresentes em Machine Learning,
representando desde conjuntos de dados completos até os pesos internos de uma rede neural.

% 000
@ Estrutura Organizada __Q Representacao de 888 Dimensoes m X n
Arranjo retangular de Dados Definida pelo numero de
numeros em linhas e Cada linha representa uma linhas (m) e colunas (n)
colunas, como uma planilha amostra, cada coluna uma
de dados caracteristica

Imagine que vocé esta gerenciando o estoque de uma loja com varios produtos e diferentes tamanhos ou cores.
Vocé nao listaria cada item individualmente em uma linha; em vez disso, vocé criaria uma tabela onde as linhas
representam os produtos e as colunas representam os tamanhos/cores, e cada célula conteria a quantidade em
estoque. Essa tabela é, essencialmente, uma matriz. Ela permite que vocé visualize e opere sobre grandes volumes
de informacodes de forma estruturada.

Uma matriz € um arranjo retangular de numeros, simbolos ou expressées, organizados em linhas e colunas. Uma
matriz é definida pelo numero de suas linhas (m) e colunas (n), sendo denotada como uma matriz m x n. Por
exemplo, uma matriz A com 2 linhas e 3 colunas pode ser:

A=1[[1,2, 3],
[4, 5, 6]]

Aqui, 1, 2, 3 formam a primeira linha e 4, 5, 6 a segunda. Cada elemento ¢é identificado por sua posicao de linha e
coluna, como A[1,2] (elemento na linha 1, coluna 2) que seria 2. No Machine Learning, um conjunto de dados com
N amostras e F caracteristicas é frequentemente representado como uma matriz N x F, onde cada linha é uma
amostra (um vetor de caracteristicas) e cada coluna € uma caracteristica especifica.



O Basico da Manipulacao de Dados: Soma e
Subtracao de Matrizes

Assim como com os vetores, as matrizes também possuem operacdes basicas que nos permitem combina-las ou
modifica-las. As operacdes de soma e subtracao de matrizes sao as mais intuitivas, pois funcionam de maneira
muito semelhante a soma e subtracao de numeros comuns, mas aplicadas elemento por elemento. Elas sao
fundamentais para ajustar ou combinar conjuntos de dados que possuem a mesma estrutura.

[J Regra Fundamental: Para somar ou subtrair duas matrizes, elas devem ter exatamente as mesmas
dimensdes (o0 mesmo numero de linhas e 0 mesmo numero de colunas). A operacao é realizada elemento

a elemento.
Exemplo de Soma de Matrizes Exemplo de Subtracao de Matrizes
Seja A = [[1, 2], [3, 411 e B = [[5, 6], [7, 8]] Seja A =[[10, 9], [8, 711 e B = [[1, 2], [3, 4]]
Entdo, A + B = [[1+5, 2+6], [3+7, 4+8]] = [[6, 8], [10, Entdo, A - B = [[10-1, 9-2], [8-3, 7-41] = [[9, 7], [5, 3]]

12]]

Pense em duas planilhas de vendas diarias para a mesma loja, com as mesmas categorias de produtos e regides.
Uma planilha mostra as vendas da manha e a outra as vendas da tarde. Se vocé quiser saber o total de vendas
para cada produto em cada regiao ao longo do dia, vocé simplesmente somaria os valores correspondentes em
cada planilha. Essa € a esséncia da soma de matrizes: combinar informacdes que estdo na mesma "posicao" em
diferentes conjuntos de dados.

Embora simples, essas operacdes sao a base para tarefas como a combinacao de diferentes conjuntos de
caracteristicas (feature sets) ou a atualizacao de parametros de modelos em algoritmos de otimizacao, onde
pequenas "correcdes" sao adicionadas ou subtraidas dos pesos do modelo a cada iteracao de aprendizado.



Virando a Perspectiva: A Importancia da
Transposicao de Matrizes

As vezes, para analisar dados ou para que uma operacdo matematica especifica seja possivel, precisamos mudar a
"orientacao" de uma matriz, transformando suas linhas em colunas e suas colunas em linhas. Essa operacao é
conhecida como transposicao de matrizes, e ela é surpreendentemente util e frequente em Machine Learning,
especialmente quando lidamos com diferentes formatos de dados ou preparamos matrizes para multiplicacao.
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Matriz Original Operacao de Transposicao  Matriz Transposta
A =1[1 2, 3], [4,5,6]] (dimensdes 2 Trocar linhas por colunas e vice- AT = [[1, 4], [2, 5], [3, 6]]
X 3) versa (dimensdes 3 x 2)

Imagine que vocé tem uma tabela de dados onde as linhas representam diferentes alunos e as colunas
representam suas notas em diferentes disciplinas. Para uma analise especifica, vocé pode precisar que as
disciplinas sejam as linhas e os alunos as colunas. A transposicao faz exatamente isso: ela "gira" a tabela, trocando
as linhas pelas colunas. E como virar uma folha de papel para ler o contetido de uma nova perspectiva.

A transposicao de uma matriz A, denotada como A*T (ou A' em algumas notacdes), é obtida trocando suas linhas
por suas colunas. Se a matriz original A tem dimensdes m x n, sua transposta AT tera dimensées n x m. O
elemento na linha i e coluna j de A se torna o elemento na linha j e coluna i de A*T.

e Preparacao para Multiplicacao de Matrizes: Muitas vezes, a transposicao é necessaria para que as dimensoes
das matrizes sejam compativeis para a multiplicacao.

e Calculo de Covariancia/Correlacao: Em estatistica, a matriz de covariancia, que mede a relacao entre
diferentes caracteristicas, envolve a transposicao de matrizes de dados.

o Otimizacao de Modelos: Em algoritmos de otimizacdo como o Gradiente Descendente, a transposicao aparece
frequentemente nos calculos das derivadas para ajustar os pesos do modelo.

o Redes Neurais: Na propagacao reversa (backpropagation), a transposicao € usada para propagar erros atraves
das camadas da rede.

E uma operacao simples, mas com um impacto profundo na forma como os dados sdo processados e
transformados em Machine Learning.



O Coracao da Transformacao: Multiplicacao
de Matrizes (Parte 1)

Se a soma de matrizes é como combinar planilhas, a multiplicacao de matrizes € como aplicar uma transformacao
complexa aos seus dados. E a operacdo mais poderosa e, talvez, a mais desafiadora de entender intuitivamente no
inicio, mas é absolutamente central para quase todos os algoritmos de Machine Learning, desde a regressao linear
até as redes neurais profundas. Ela permite que os modelos "aprendam" relagcées complexas entre as entradas e
as saidas.

[J Condicao para Multiplicacao: Para que a multiplicacao A * B seja possivel, o numero de colunas da
primeira matriz (A) deve ser igual ao numero de linhas da segunda matriz (B).

Imagine que vocé tem um conjunto de ingredientes (representado por uma matriz) e diferentes receitas que usam
esses ingredientes em proporcodes variadas (representado por outra matriz). A multiplicacdo de matrizes permite
que vocé calcule a quantidade total de cada ingrediente necessaria para fazer um lote de cada receita. E uma
forma de combinar informacodes de duas fontes diferentes para gerar um novo conjunto de informacodes que reflete
a interacao entre elas.

A multiplicacao de duas matrizes, A e B, resulta em uma nova matriz C. Se A é uma matriz m x n e B € uma matriz n
X p, @ matriz resultante C serd uma matriz m x p.

Cada elemento C[i,j] da matriz resultante é calculado como a soma dos produtos dos elementos da linha i de A
pelos elementos correspondentes da coluna j de B. Isso pode parecer complicado a primeira vista, mas é uma
operacao sistematica:

Cli, j] = (Al 1] = B[1, j]) + (A, 2] * B2, j]) + ... + (Al¢,n] * B[n, j])
Exemplo Basico (Matriz por Vetor)

Seja A =1[[1, 2], [3, 4]] e v = [[5], [6]]. A é 2x2, v é 2x1. O resultado sera 2x1.

C[1,11=(1*5)+(2*6)=5+12=17
C[2,11=(3*5) + (4*6) =15+ 24 =39

Entdo, A* v =[[17], [39]]
Esta operacao é a base para aplicar transformacades lineares aos dados, calcular pontuacdes de similaridade e,

crucialmente, para o funcionamento interno de redes neurais, onde os dados de entrada sao multiplicados pelos
pesos das conexdes para gerar as saidas das camadas.



O Coracao da Transformacao: Multiplicacao
de Matrizes (Parte 2)

Continuando nossa exploracao da multiplicacao de matrizes, € importante solidificar a compreensao com um
exemplo mais abrangente, pois essa operacao € a chave para entender como 0os modelos de Machine Learning
processam informacodes. A complexidade aparente da multiplicacao de matrizes esconde uma loégica poderosa de
combinacao e transformacao de dados que é essencial para o aprendizado de maquina.

Pense em um sistema de recomendacao. Vocé tem uma matriz de usuarios por filmes, indicando se um usuario
assistiu a um filme (ou sua avaliagao). Vocé também tem uma matriz de filmes por géneros, indicando a qual
género cada filme pertence. A multiplicacdo dessas matrizes pode revelar, por exemplo, o "perfil de género" de
cada usuario, ou seja, quais géneros cada usuario tende a assistir mais.

Exemplo Detalhado de Multiplicacao de Matrizes A *B

Seja A = [[1, 2], [3, 4]] (matriz 2x2) e C[11]: (1*5) + (2*7) =5+14 =19

E B = [[5, 6], [7, 8]] (matriz 2x2) * CI1,2]: (1%6) + (278) = 6 + 16 = 22
e C[21]: (3*5) + (4*7) =15 + 28 = 43
e C[2,2]: (3*6) + (4*8) =18 + 32 = 50

Para calcular C = A * B:
Portanto, C = [[19, 22], [43, 501]].

[0 Propriedade Importante: A multiplicacdo de matrizes ndo é comutativa, ou seja, A * B geralmente ndo é
igual a B * A. A ordem importa!

Regressao Linear Transformacoes de Redes Neurais

Y = X * Beta, onde X é a matriz Dados Cada camada realiza uma

de caracteristicas, Beta € o Rotacdes, escalonamentos e multiplicacao de matrizes
vetor de coeficientes e Y sao as translacées em graficos 3D ou (entradas pelos pesos) seguida
previsdoes processamento de imagens de uma funcao de ativacao

Dominar a multiplicagcado de matrizes € um passo crucial para entender a mecanica interna de muitos algoritmos de
Machine Learning e como eles "aprendem" com os dados.



A Essencia da Modelagem: Sistemas de
Equacoes Lineares

Chegamos a um dos pilares mais praticos da Algebra Linear para Machine Learning: os sistemas de equacdes
lineares. Embora possam parecer um tépico de matematica basica, a verdade é que a capacidade de resolver (ou
aproximar a solucao de) um sistema de equacdes lineares é a base para a construcao e o treinamento de uma
vasta gama de modelos de Machine Learning, especialmente os modelos lineares.
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Problema Real Modelagem Matematica Solucao

Descobrir o preco justo de uma Cada casa gera uma equacao, Resolver o sistema significa

casa baseado em caracteristicas cada caracteristica tem um encontrar os pesos que melhor

como quartos, area e localizacao "peso" ou influéncia no preco explicam os precos observados
final

Um sistema de equacoes lineares é um conjunto de uma ou mais equacdes lineares envolvendo as mesmas
variaveis. Uma equacao linear € aquela em que as variaveis aparecem apenas com expoente 1 e nao sao
multiplicadas entre si. Por exemplo: 2x + 3y = 7. Um sistema pode ser:

2x+3y=7
Ax -y =1

Em Machine Learning, as variaveis x e y seriam os coeficientes ou pesos que o modelo tenta aprender, e 0s
numeros 2, 3, 4, -1 seriam as caracteristicas dos seus dados. O objetivo é encontrar os valores de x e y que
satisfazem todas as equacdes simultaneamente.

A representacao matricial de um sistema linear € extremamente util: Ax = b, onde A é a matriz dos coeficientes
(caracteristicas), x é o vetor das variaveis (pesos do modelo) e b é o vetor dos termos constantes (saidas ou
rétulos).

Exemplo em Formato Matricial

O sistema acima pode ser escrito como:

[[2, 3], [4, -1]]
[[x], Ly]]
[[7], [11]

A
X
b

Entdo, [[2, 3], [4, -111 * [[x], [y1] = [[7], [1]]

A relevancia para modelos lineares € direta: a regressao linear, por exemplo, busca encontrar os coeficientes que
minimizam o erro entre as previsoes e os valores reais, o que muitas vezes se traduz na resolucao de um sistema
de equacdes lineares (ou uma versao aproximada dele, quando o sistema nao tem uma solucao exata).



Desvendando as Solucoes: Meétodos para
Sistemas Lineares

Compreender que muitos problemas de Machine Learning se traduzem em sistemas de equacoes lineares é um
grande passo. O proximo € saber como esses sistemas sao resolvidos. Existem diversas abordagens, desde
metodos diretos para sistemas pequenos e bem-comportados até métodos iterativos para sistemas muito grandes
ou complexos, que sao mais comuns em cenarios de dados reais.

Pense em um quebra-cabeca com varias pecas interligadas. Cada peca representa uma equacao, e o objetivo é
encaixa-las todas perfeitamente para formar a imagem completa (a solucao). Métodos como a substituicao ou
eliminacao sao como tentar encaixar uma peca de cada vez, ajustando-as até que todas se encaixem.

Meétodos Diretos Meétodos lterativos

Encontram a solucao exata em um numero finito de Comecam com uma estimativa inicial e a refinam
passos (se a solucao existir): sucessivamente:

e Substituicao: Resolver uma variavel em uma e Meétodo de Jacobi

equacao e substitui-la nas outras e Método de Gauss-Seidel

» Eliminacao Gaussiana: Transformar o sistema em o Meétodos de Gradiente: Cruciais em ML como o
uma forma mais simples (escalonada) Gradiente Descendente
e Decomposicao LU: Fatorar a matriz de coeficientes

em duas matrizes triangulares

[ Realidade do Machine Learning: Raramente resolvemos sistemas lineares "exatos" no sentido
matematico puro, especialmente com grandes volumes de dados. Em vez disso, buscamos a "melhor"
solucao aproximada que minimiza um erro.

No contexto de Machine Learning, métodos iterativos baseados em otimizacao, como o Gradiente Descendente,
sao a ferramenta principal. Eles ajustam os pesos do modelo passo a passo, movendo-se em direcao a solucao
ideal. Cada iteracao move os parametros do modelo na direcao do gradiente negativo, aproximando-se da solucao
que minimiza a funcao de custo.



O Elo Perdido: Sistemas Lineares e Modelos
de Machine Learning

A conexao entre sistemas de equacoes lineares e modelos de Machine Learning € um dos insights mais poderosos
da Algebra Linear. Muitos dos algoritmos fundamentais que usamos para prever valores ou classificar dados so,
em sua esséncia, tentativas de resolver um sistema de equacodes lineares, mesmo que de forma aproximada.

~ 3 NB

Regressao Linear Classificacao Linear Redes Neurais

Encontra coeficientes que, A decisao é baseada em uma As camadas de entrada operam com
multiplicados pelas caracteristicas, combinacao linear das combinacoes lineares de

prevejam o valor de saida. caracteristicas. A fronteira de caracteristicas, aplicando

Formulado como Y = X * Beta, onde  decisao é uma linha (ou hiperplano)  transformacdes matriciais aos
resolver para Beta é resolver um definida por uma equacao linear. dados de entrada.
sistema linear.

Pense em um modelo de regressao linear simples. Ele tenta encontrar uma linha que melhor se ajusta a um
conjunto de pontos de dados. Essa linha é definida por uma equacao y = mx + b. Se vocé tem varios pontos de
dados (x, y), cada um deles pode gerar uma equacao. O desafio € encontrar os valores de m (a inclinacao) e b (o
intercepto) que satisfacam todas essas equacdes da melhor forma possivel. Isso se traduz diretamente em um
sistema de equacoes lineares.

Conceito Ambito/Aplicacao Exemplo

Sistemas Lineares Encontrar valores exatos para 2Xx +y =5, x -y =1(solucao exata)
variaveis

Modelos Lineares ML Prever ou classificar dados, Regressao Linear para prever
encontrar padroes precos de casas (solucao de

minimos quadrados)

Quando o numero de equacdes (amostras de dados) € muito maior que o numero de variaveis (caracteristicas), ou
quando os dados sao "barulhentos" (mundo real), o sistema pode nao ter uma solucao exata. Nesses casos,
buscamos a solucao de minimos quadrados, que € a solucdo que minimiza a soma dos quadrados dos erros entre
0s valores previstos e 0s reais.



Além do Basico: Algebra Linear e as
Tendéncias em ML

A Algebra Linear nao é apenas a base para modelos lineares simples; ela é a linguagem fundamental que permite a
existéncia e o avanco de técnicas mais complexas e das tendéncias atuais em Machine Learning. Desde a

interpretabilidade de modelos até a validacao robusta, os conceitos que exploramos hoje sao a fundacao invisivel
que sustenta essas inovacoes.

Pense em um artista que usa diferentes pincéis e cores para criar uma obra complexa. A Algebra Linear fornece
os "pinceéis" e as "cores" (vetores, matrizes, operacdes) que os cientistas de dados e pesquisadores usam para
"pintar" algoritmos sofisticados.

Interpretabilidade de Modelos (XAl) Validacao Robusta
SHAP: Utiliza calculos de contribuicbées marginais Validacao Cruzada: Manipulacao de submatrizes
que podem ser vistos como solucdes de sistemas de dados para avaliacao confiavel

lineares ou decomposicoes de vetores .
Bootstrap: Reamostragem que envolve operagcoes

LIME: Constréi modelos lineares locais para matriciais para agregacao de resultados

aproximar o comportamento de modelos complexos A ~ . ~ - .
P P P Otimizacao de Hiperparametros: Utiliza métodos

baseados em gradientes (algébricos lineares)

As informacoes atualizadas e tendéncias incorporadas no curso, como a Interpretabilidade de Modelos (XAIl) e a
Validacdo Robusta, dependem fortemente da Algebra Linear. Técnicas como SHAP buscam explicar as previsdes
de modelos complexos identificando a contribuicao de cada caracteristica, envolvendo decomposicdes de vetores

em espacos de caracteristicas. LIME constréi modelos lineares locais, utilizando novamente os principios da
regressao linear.

A otimizacao de hiperparametros, que é parte da validacao, frequentemente utiliza métodos de otimizacao
baseados em gradientes, que sao intrinsecamente algébricos lineares. O calculo de métricas de avaliacao (que sao
vetores ou escalares) e a agregacao de resultados (somas e médias de vetores) sao todas operacdes que se
beneficiam de uma compreensao matricial dos dados.

Em suma, a Algebra Linear é a linguagem universal do Machine Learning. Compreender seus fundamentos no sé
permite que vocé use algoritmos existentes, mas também que entenda como eles funcionam, depure-os, otimize-
os e, eventualmente, crie suas proprias solucdes inovadoras. E a ponte entre a teoria estatistica classica e os
algoritmos de ML de ponta.



Consolidando o Aprendizado e Proximos
Passos

Chegamos ao fim da primeira parte da nossa jornada pela Algebra Linear para Machine Learning. Hoje,
desvendamos os conceitos fundamentais de vetores e espacos vetoriais, compreendendo como os dados sao
representados e organizados. Exploramos as operacoes basicas com matrizes — soma, subtracao e transposicao -
e mergulhamos na crucial multiplicacao de matrizes, a forca motriz por tras de muitas transformacdes de dados.
Finalmente, conectamos tudo isso aos sistemas de equacoes lineares, revelando como eles sao a espinha dorsal
de modelos lineares e a base para a otimizacao em Machine Learning.

Visualizacao de Dados Transformacoes Modelagem Linear

Ao ver um conjunto de Lembre-se que a A busca por coeficientes em
dados, comece a visualiza-lo multiplicacao de matrizes é a um modelo linear &, no fundo,
como uma matriz. Ao pensar forma como os modelos a resolucao de um sistema de
em caracteristicas de um "aprendem" e transformam equacoes.

unico ponto de dados, informacoes.

visualize-o0 como um vetor.

Autoavaliacao

1. Qual das seguintes afirmac¢des sobre vetores esta correta?
o a) Vetores sao arranjos retangulares de numeros, organizados em linhas e colunas.
o b) A soma de vetores é realizada multiplicando-se os componentes correspondentes.
o ¢) Um vetor € uma sequéncia ordenada de numeros, representando um ponto ou direcao em um espaco.
o d) A multiplicacdo de um vetor por um escalar muda sua direcao, mas nao sua magnitude.
2. Para que a multiplicacao de matrizes A * B seja possivel, qual condicao deve ser satisfeita?
o a) O numero de linhas de A deve ser igual ao numero de linhas de B.
o b) O numero de colunas de A deve ser igual ao numero de linhas de B.
o ¢) As matrizes A e B devem ter as mesmas dimensades.
o d) A matriz A deve ser a transposta da matriz B.
3. Qual é a principal aplicacao dos sistemas de equacdes lineares no contexto de modelos de Machine Learning?

4. A transposicao de uma matriz A de dimensdes m x n resulta em uma matriz A*T com quais dimensoes?

5. Explique brevemente como a Regressao Linear pode ser vista como um problema de resolucao de um sistema
de equacoes lineares.



Gabarito

01

02

03

Resposta: c)

Um vetor & uma sequéncia ordenada
de numeros, representando um
ponto ou direcao em um espaco.

04

Resposta: b)

Resposta: b)

O numero de colunas de A deve ser  Para representar e resolver
igual ao numero de linhas de B. problemas onde se busca encontrar

0s coeficientes 6timos de modelos
lineares.

05

Resposta: b)

n X m (as dimensoes sao invertidas)

Resposta Dissertativa

A Regressao Linear busca encontrar os coeficientes
(pesos) que melhor ajustam um modelo linear aos
dados. Cada ponto de dado (amostra) com suas
caracteristicas e seu valor de saida pode ser
transformado em uma equacao linear. Quando temos
multiplas amostras, formamos um sistema de equacodes
lineares, onde as incognitas sao os coeficientes do
modelo. A solucao para esses coeficientes (geralmente
via minimos quadrados) &, portanto, a resolucao (ou
aproximacao) desse sistema.



Proximos Passos e Recursos

D Préxima Aula: Na Aula 5 - Algebra Linear para Machine Learning (Parte 2), aprofundaremos em
conceitos como a inversa de uma matriz, determinantes, autovalores e autovetores, e como eles sao

aplicados em técnicas avancadas como Analise de Componentes Principais (PCA) e decomposicdes
matriciais.

[ = 5%

Khan Academy - Algebra Livro "Linear Algebra and Its Documentacao NumPy
Linear Applications" (Python)

Para revisitar conceitos Por Gilbert Strang - Uma referéncia Para ver como essas operacdes sao
fundamentais com exemplos classica para aprofundamento implementadas e usadas na pratica
interativos e exercicios praticos. teorico e aplicacdes avancadas. com codigo real.

NOTA IMPORTANTE: As informacodes regulatérias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte
sempre fontes oficiais para verificar alteracodes.

Parabéns por completar a primeira parte da jornada pela Algebra Linear! Vocé agora possui as ferramentas
fundamentais para compreender como os dados sao estruturados e transformados no mundo do Machine
Learning. Continue praticando esses conceitos e prepare-se para mergulhar ainda mais fundo na proxima aula!




