Aula 5 - Aprendizado Supervisionado: Parte
1 (Regressao)

Desvendando o Aprendizado Supervisionado: Previsoes Inteligentes com Regressao

Bem-vindo a Aula 5 do nosso Curso de Inteligéncia Artificial Aplicada! Se vocé chegou ateé aqui, € porque ja
compreendeu os fundamentos da IA e esta pronto para mergulhar em um dos seus pilares mais poderosos: o
Aprendizado Supervisionado. Imagine ter a capacidade de prever o futuro, ndo com uma bola de cristal, mas com
dados e algoritmos. Parece ficcao cientifica, certo? Mas é exatamente isso que o aprendizado supervisionado nos
permite fazer, e nesta aula, vamos desvendar a primeira parte dessa magia, focando em como prever valores
continuos.

Nesta jornada de 90 minutos, nosso objetivo principal € que vocé desenvolva uma compreensao solida sobre
como a Inteligéncia Artificial pode aprender com exemplos para fazer previsoes precisas. Ao final desta aula, vocé
sera capaz de identificar problemas de regressao, entender como os algoritmos de Regressao Linear funcionam e,
crucialmente, avaliar a performance desses modelos usando métricas essenciais. Mais do que apenas teoria, vocé
vera como tudo isso se aplica nha pratica, desde a previsao de precos de imoveis até a otimizacao de decisées em
diversas industrias.

A relevancia pratica do que aprenderemos hoje é imensa. No mundo atual, onde a tomada de decisao baseada em
dados é um diferencial competitivo, a habilidade de construir e interpretar modelos preditivos € uma das
competéncias mais valorizadas. Seja para otimizar campanhas de marketing, prever a demanda por produtos,
estimar riscos financeiros ou até mesmo para entender melhor fenébmenos cientificos, a regressao € uma
ferramenta indispensavel. Para vocé, estudante universitario em busca de horas complementares ou candidato a
concurso publico, dominar esses conceitos nao é apenas cumprir uma exigéncia, mas sim construir um diferencial
em sua carreira e em sua capacidade de resolver problemas complexos.

Nesta aula, vamos cobrir desde o conceito fundamental de aprendizado supervisionado e a importancia dos dados
rotulados, passando pelos tipos de problemas de regressao e seus algoritmos mais comuns, como a Regressao
Linear Simples e Multipla. Em seguida, exploraremos as meétricas que nos dizem o quao bom € um modelo, como
R?, MSE e MAE, culminando em um estudo de caso pratico que integra todo o conhecimento. Prepare-se para
conectar o que vocé ja sabe sobre dados e ldgica com o fascinante universo das previsoes inteligentes.



O Ponto de Partida: Como a IA Aprende com
Exemplos?

Imagine que vocé esta tentando ensinar uma crianca a identificar diferentes frutas. Vocé nao apenas mostra uma
maca e diz "maca", mas também aponta para outras macas de cores e tamanhos variados, sempre reforcando o
nome. Depois, vocé mostra uma banana e diz "banana", e assim por diante. Com o tempo, a crianca comeca a
generalizar e consegue identificar uma fruta nova que nunca viu antes, mas que se parece com as que ela
aprendeu. Esse processo de aprender com exemplos rotulados € a esséncia do Aprendizado Supervisionado.

[ No universo da Inteligéncia Artificial, o aprendizado supervisionado funciona de maneira muito similar. Em
vez de uma crianga, temos um algoritmo; em vez de frutas, temos dados. E, crucialmente, esses dados
vém com seus "rétulos" ou "respostas" corretas.

Pense em um sistema que precisa prever se um e-mail € spam ou ndo. Para aprender, ele recebe milhares de e-
mails, e cada um deles ja esta marcado como "spam" ou "nao spam". O algoritmo, entao, estuda as caracteristicas
desses e-mails (palavras, remetente, etc.) e as associa aos seus respectivos rotulos.

Essa é a grande sacada: o algoritmo é "supervisionado" por esses rétulos. E como ter um professor que sempre
fornece a resposta certa para cada pergunta. A maquina observa os padrdes, as relagdes entre as caracteristicas
dos dados e suas saidas conhecidas, e usa esse conhecimento para fazer previsdes sobre novos dados, que ainda
nao tém um rétulo. E um processo de "aprender fazendo", mas com um gabarito sempre & mao para guiar o
aprendizado.

A qualidade e a quantidade desses dados rotulados sao absolutamente cruciais. Se os exemplos que fornecemos
ao algoritmo forem incompletos, inconsistentes ou cheios de erros, o "professor" estara ensinando coisas erradas,
e o aluno (o modelo de IA) aprendera de forma falha. E por isso que a fase de coleta e preparacdo de dados é tao
intensiva e importante em qualquer projeto de aprendizado de maquina. Sem dados rotulados de alta qualidade,
mesmo 0s algoritmos mais avancados, como 0s que impulsionam modelos de IA Generativa como o GPT-4 ou o
DALL-E 3, ndo conseguiriam aprender a gerar texto coerente ou imagens realistas. Eles também dependem de
vastos conjuntos de dados pré-rotulados (ou com rétulos inferidos de forma massiva) para entender a estrutura e o
significado do mundo.



Quando a Resposta € um Numero:
Entendendo os Problemas de Regressao

Agora que entendemos a base do aprendizado supervisionado, vamos afunilar para um tipo especifico de
problema que ele resolve: a Regressao. Imagine que vocé quer prever o preco de uma casa. A resposta nao é
"sim" ou "nao", nem "casa pequena", "média" ou "grande". A resposta € um valor numérico continuo: R$
500.000,00, R$ 750.000,00, R$ 1.200.000,00, e assim por diante. Quando o objetivo é prever um valor numérico
que pode assumir qualquer ponto dentro de um intervalo, estamos falando de um problema de regressao.

)& Temperatura @ Tempo de Viagem |"7's Vendas

Prever a temperatura Estimar o tempo de viagem Calcular a quantidade de
maxima de amanha com entre duas cidades com vendas que uma loja tera no
base em dados base no trafego atual proximo més

meteoroldgicos historicos

E diferente de, por exemplo, prever se um cliente vai comprar um produto (sim/nao) ou qual tipo de flor é (rosa,
tulipa, orquidea). Esses ultimos sao problemas de classificacao, que abordaremos na proxima aula. A regressao,
portanto, é sobre encontrar uma relacao matematica que nos permita estimar um valor numerico.

A beleza da regressao reside na sua capacidade de quantificar relacdes. Ela nos ajuda a responder perguntas
como: "Se eu aumentar o investimento em publicidade em X reais, quanto minhas vendas aumentarao?" ou "Qual
serd o consumo de energia de um edificio se a temperatura externa for Y graus?". Ao invés de apenas categorizar,
a regressao nos da uma estimativa precisa, permitindo um planejamento e uma tomada de decisao muito mais
detalhados e estratégicos.

Para resolver um problema de regressao, o algoritmo busca aprender uma funcao que mapeie as caracteristicas de
entrada (as "variaveis independentes" ou "features") para a variavel de saida continua (a "variavel dependente" ou
"target"). E como tentar desenhar a melhor linha ou curva através de um conjunto de pontos em um grafico, de
forma que essa linha represente a tendéncia geral dos dados e possa ser usada para prever novos pontos. Essa
"linha" é o nosso modelo de regressao, e quanto melhor ela se ajustar aos dados existentes, mais precisas serao
suas previsdes para dados futuros.



A Simplicidade da Linha Reta: Regressao
Linear Simples

Agora que sabemos que a regressao busca prever valores continuos, vamos comecar com o algoritmo mais
fundamental e intuitivo: a Regressao Linear Simples. Imagine que vocé esta tentando prever o peso de uma
pessoa (variavel dependente) apenas com base em sua altura (variavel independente). Intuitivamente, sabemos
que pessoas mais altas tendem a ser mais pesadas. A regressao linear simples tenta capturar essa relacao
desenhando a "melhor linha reta" que se ajusta aos dados.

Essa "melhor linha reta" é definida por uma equacao matematica

qgue vocé provavelmente ja viu: y = mx + b. No contexto da [) Objetivo do Algoritmo: Encontrar

regressao, ela € geralmente escrita como: os valores ideais para Bo e B, que
minimizem o erro.

y= 0o+ iz +¢

e Yy é o valor que queremos prever (o peso)

e X € a caracteristica que estamos usando para prever (a altura)
e o (beta zero) é o intercepto

e [, (betaum) é ainclinacao da linha

e € (epsilon) representa o erro

Pense em um exemplo pratico: vocé quer prever o preco de um imovel (y) com base apenas em sua area em
metros quadrados (x). Vocé coleta dados de varios imoveis, com suas respectivas areas e precos. A Regressao
Linear Simples encontrara a linha que melhor representa a relacao entre area e preco. Se a linha for Preco = 1000 *
Area + 50000, isso significa que, em média, cada metro quadrado adicional aumenta o preco em R$ 1.000,00, e o
"preco base" (intercepto) € R$ 50.000,00.

A beleza da regressao linear simples é sua interpretabilidade. A inclinacao (3,) nos diz diretamente o impacto de
uma unidade da variavel independente na variavel dependente. Isso & extremamente util para entender relacées de
causa e efeito (ou, mais precisamente, de correlacao) e para tomar decisdes baseadas em dados. No entanto, a
vida real raramente é tdo simples, e a maioria dos fendmenos nao pode ser explicada por apenas uma variavel. Isso
nos leva a proxima etapa.



Indo Além da Simplicidade: Regressao
Linear Multipla

Se a Regressao Linear Simples nos permite prever um valor com base em uma unica caracteristica, a Regressao
Linear Multipla eleva essa capacidade ao permitir que consideremos multiplas caracteristicas simultaneamente.
Afinal, o preco de um imével nao depende apenas da sua area, certo? Ele é influenciado também pelo numero de
quartos, a localizacao, a idade do imodvel, a presenca de garagem, entre outros fatores. A regressao linear multipla
é a ferramenta ideal para lidar com essa complexidade.

A ideia central permanece a mesma: encontrar a "melhor linha" (ou, mais precisamente, um "hiperplano" em
multiplas dimensdes) que se ajusta aos dados. A equacao, no entanto, se expande para incluir todas as variaveis
independentes:

y = By + Bix1 + By + ... + Bz, + €

Aqui, y continua sendo a variavel que queremos prever, B, € 0 intercepto, e cada B; representa o coeficiente (ou
peso) da respectiva variavel independente x;. Cada coeficiente B; nos diz o quanto y muda para cada unidade de
mudanca em x;, mantendo todas as outras variaveis constantes.

Area (m?) Numero de Quartos Distancia do Centro
Cada m? adicional aumenta o Cada quarto adicional aumenta Cada km de distancia diminui
preco em R$ 1.000,00 em R$ 50.000,00 em R$ 10.000,00

A aplicacao da regressao linear multipla € vasta. Em financas, pode-se prever o valor de agdées com base em
indicadores econdmicos. Em saude, estimar a dosagem de um medicamento com base em peso, idade e condicao
do paciente. Em marketing, prever vendas com base em gastos com publicidade, promocées e sazonalidade. E a
espinha dorsal de muitos sistemas de recomendacao e otimizacao, permitindo que empresas tomem decisdes mais
informadas e baseadas em dados complexos. A capacidade de interpretar os coeficientes de cada variavel € um
diferencial para profissionais que precisam justificar suas previsdes e entender os fatores que as impulsionam.



Medindo o Sucesso: Meétricas de Avaliacao
de Modelos de Regressao

Depois de treinar um modelo de regressao, como sabemos se ele € bom? Como podemos dizer se nossa "linha" ou
"plano" realmente se ajusta bem aos dados e faz previsdes precisas? E aqui que entram as métricas de avaliacao.
Elas sdo como o boletim do nosso modelo, nos dizendo o quao bem ele esta performando. Sem essas métricas,
estariamos voando as cegas, sem saber se nossas previsdes sao confiaveis.

A escolha da métrica certa depende do contexto do problema e do que € mais importante para o negocio ou
aplicacao. Por exemplo, em alguns casos, queremos que o modelo explique a maior parte da variagao dos dados;
em outros, queremos minimizar o erro medio das previsdes. Vamos explorar as trés métricas mais comuns e
importantes para modelos de regressao: R?, MSE e MAE.

R? (Coeficiente de Determinacao)

O R?, ou Coeficiente de Determinacao, € uma métrica que nos diz a proporcao

da variancia na variavel dependente que é previsivel a partir das varidveis [J R?proximo de 1: Bom
independentes. Em termos mais simples, ele indica o quao bem o seu modelo ajuste

de regressao se ajusta aos dados observados. Pense nele como uma R? proximo de O:
pontuacdo de 0 a1 (ou 0% a 100%). Um R? de 0,75, por exemplo, significa que Modelo pouco util

75% da variacao nos precos dos imoveis pode ser explicada pelo seu modelo
(area, numero de quartos, etc.), enquanto os outros 25% sao devidos a fatores
nao incluidos no modelo ou a ruido aleatorio.

Um R? mais proximo de 1 (ou 100%) indica que o modelo explica uma grande parte da variabilidade da variavel
dependente, sugerindo um bom ajuste. Um R? proximo de 0 indica que o modelo explica muito pouco da
variabilidade, ou seja, ele ndo é muito Util. E importante notar que um R? alto ndo garante que o modelo seja o
melhor para previsdes futuras, apenas que ele se ajusta bem aos dados de treinamento.



Medindo o Erro: MSE e MAE

Continuando nossa exploracao das métricas de avaliacao, vamos agora focar em duas que medem diretamente o

erro das previsdées do nosso modelo: o Erro Quadratico Médio (MSE) e o Erro Absoluto Médio (MAE). Ambas séo
cruciais para entender a precisao do nosso modelo, mas cada uma oferece uma perspectiva ligeiramente diferente

sobre 0 quao "erradas" nossas previsoes estao.

MSE (Mean Squared Error - Erro
Quadratico Médio)

O MSE é uma das métricas de erro mais comuns. Ele
calcula a média dos quadrados das diferencas entre os
valores previstos pelo modelo e os valores reais. Por
que "quadrados"? Ao elevar ao quadrado as
diferencas (erros), o MSE penaliza erros maiores de
forma mais significativa. Isso significa que um erro
grande tem um impacto desproporcionalmente maior
no MSE do que varios erros pequenos.

Imagine que vocé esta prevendo a temperatura diaria.
Se seu modelo erra em 2 graus para um dia e em 10
graus para outro, o erro de 10 graus (100) tera um
peso muito maior no MSE do que o erro de 2 graus (4).
Isso torna o MSE particularmente sensivel a outliers
(valores atipicos) e a previsdes muito distantes da
realidade. Um MSE menor indica um modelo com
melhor desempenho. A unidade do MSE é o quadrado
da unidade da variavel dependente (ex: se a variavel é
preco em R$, o MSE sera em R$3).

MAE (Mean Absolute Error - Erro
Absoluto Médio)

O MAE calcula a média dos valores absolutos das
diferencas entre os valores previstos e os valores
reais. Ao usar o valor absoluto, o MAE trata todos os
erros com a mesma proporcao, independentemente de
serem grandes ou pequenos. Ele nos da uma ideia
mais direta do "erro médio" em termos da unidade da
variavel dependente.

Retomando o exemplo da temperatura: um erro de 2
graus e um erro de 10 graus contribuem para o MAE
como 2 e 10, respectivamente. O MAE € menos
sensivel a outliers do que o MSE, o que o torna uma
meétrica mais robusta em alguns cenarios. Se vocé
quer saber, em média, 0 quanto seu modelo erra em
termos absolutos (por exemplo, "em média, meu
modelo erra em R$ 5.000,00 na previsao de precos de
imoveis"), o MAE é a métrica ideal.



MSE vs. MAE: Qual Usar?

A escolha entre MSE e MAE muitas vezes gera duvidas, mas entender suas caracteristicas pode guiar sua decisao.

Caracteristica MSE (Mean Squared Error) MAE (Mean Absolute Error)

Calculo Média dos quadrados das diferencas Média dos valores absolutos das
(erros). diferencas (erros).

Sensibilidade a Outliers Alta. Penaliza erros grandes de forma Baixa. Trata todos os erros igualmente.
mais severa.

Unidade Quadrado da unidade da variavel Mesma unidade da variavel
dependente. dependente.

Interpretabilidade Menos intuitivo devido ao quadrado da Mais intuitivo, representa o erro médio
unidade. direto.

Uso Comum Quando erros grandes sao Quando a interpretabilidade do erro
particularmente indesejaveis. medio é crucial.

Em resumo, se o seu problema exige que vocé seja extremamente cauteloso com erros grandes (por exemplo, em
aplicacdes financeiras onde um erro grande pode ser catastrofico), o MSE pode ser mais apropriado, pois ele
"pune" mais severamente esses desvios. No entanto, se vocé precisa de uma meétrica que seja facil de entender e
comunicar, e que nao seja excessivamente influenciada por alguns poucos erros extremos, o MAE é geralmente a
melhor escolha.

A compreensao dessas metricas é vital ndo apenas para avaliar a performance de um modelo, mas também para
otimiza-lo. Ao analisar onde e como o0 modelo esta errando, podemos ajustar os parametros, coletar mais dados ou
até mesmo escolher um algoritmo diferente. Isso se conecta diretamente com a ideia de Explainable Al (XAl), onde
nao basta ter um modelo que faz previsées, mas precisamos entender por que ele faz essas previsdes e onde ele
pode falhar. A transparéncia nas métricas de erro € um passo fundamental para construir sistemas de IA mais
confidveis e éticos, especialmente em contextos regulatorios como o Al Act da Unido Europeia, que exige maior
explicabilidade e robustez dos sistemas de IA.



Estudo de Caso: Previsao de Precos de

Imoveis

Chegou a hora de juntar todas as pecas e ver como o aprendizado supervisionado e a regressao se aplicam em um

cenario real. Vamos mergulhar no fascinante mundo da previsao de precos de imoveis, um problema classico de

regressao que tem aplicagdes diretas para compradores, vendedores, investidores e até mesmo para o setor

publico.
S X
O Contexto O Problema

O mercado imobiliario € complexo e dinamico. Precos
de imdveis sao influenciados por uma miriade de
fatores, tornando dificil para um ser humano, sem o
auxilio de ferramentas avancadas, estimar o valor justo
de uma propriedade. E aqui que a Inteligéncia Atrtificial
entra em cena, oferecendo uma abordagem sistematica
e baseada em dados para essa tarefa.

Como podemos prever o preco de venda de um imovel
de forma precisa, considerando suas diversas
caracteristicas? Esta é uma pergunta de regressao por
exceléncia, pois a resposta € um valor numérico
continuo (o preco em reais).

A Solucao com Regressao Linear Multipla:

Coleta de Dados

O primeiro passo é reunir um conjunto de dados
robusto. Isso incluiria informacdes sobre imoveis que
ja foram vendidos, com seus respectivos precos (o
nosso "rotulo" ou variavel dependente) e diversas
caracteristicas (as "variaveis independentes" ou
"features").

Exemplos de caracteristicas seriam:

e Area total (m?)
e Numero de quartos

e Numero de banheiros

La

Pré-processamento

Dados brutos raramente estao prontos para uso. Esta
etapa envolve limpar os dados (lidar com valores
ausentes, corrigir erros), transformar variaveis e, se
necessario, normalizar ou padronizar os dados para
que o modelo funcione melhor.

e Localizacao (bairro, proximidade de escolas, transporte publico)

e Idade do imével
e Presenca de garagem, piscina, etc.

e Tipo de imovel (casa, apartamento, cobertura)



Estudo de Caso: Previsao de Precos de
Imoveis (Continuacao)

O

4

Treinamento do Modelo

Com os dados preparados, podemos
treinar nosso modelo de Regressao
Linear Multipla. O algoritmo analisara
as milhares de propriedades e seus
precos conhecidos, aprendendo os
"pesos" (os coeficientes B) que cada
caracteristica tem sobre o preco
final. Ele identificara, por exemplo,
que a area tem um grande impacto
positivo, enquanto a idade do imovel
pode ter um impacto negativo
(imoveis mais antigos tendem a ser
mais baratos, ceteris paribus).

Avaliacao do Modelo

ApOs o treinamento, € crucial avaliar
0 desempenho do modelo usando as
meétricas que aprendemos:

e R?: Quao bem o modelo explica a
variacao nos precos dos
imoveis? Um R? alto (ex: 0.85)
indicaria que 85% da variacao
dos precos pode ser explicada
pelas caracteristicas que
incluimos.

e MSE/MAE: Qual € o erro médio
das nossas previsdes? Se o MAE
for de R$ 15.000,00, significa
que, em media, nossas previsdes
estdo a R$ 15.000,00 do preco
real. Isso nos ajuda a entender a
margem de erro do nosso
sistema.

[J Limitacoes e Consideracoes Eticas

Implantacao e Uso

Uma vez que o modelo é
considerado satisfatério, ele pode
ser implantado. Um corretor de
imdveis poderia inserir as
caracteristicas de uma nova
propriedade e obter uma estimativa
de preco em segundos. Bancos
poderiam usa-lo para avaliar
garantias de empréstimos, e
investidores para identificar
oportunidades de compra e venda.

E vital reconhecer que, mesmo com um modelo robusto, existem limitagées. O modelo é tdo bom quanto
os dados que o alimentam. Se os dados historicos contiverem vieses (por exemplo, se imdveis em certas

areas foram historicamente subvalorizados devido a preconceitos), 0 modelo pode perpetuar esses

vieses. Isso nos leva & discussao sobre viés algoritmico e a importancia da Etica e Governanca de IA.

A transparéncia (XAl) é fundamental aqui: entender quais caracteristicas o modelo esta usando e como elas

influenciam a previsao nos ajuda a identificar e mitigar vieses. Regulamentacdes como o Al Act da Uniao Europeia

enfatizam a necessidade de sistemas de |IA serem transparentes, robustos e justos, especialmente em aplicacdes
de alto risco como a avaliacao de bens que impactam a vida das pessoas. Um modelo de previsao de precos de

imoveis, se mal construido ou com dados enviesados, pode levar a avaliacdes injustas e discriminacao.



Estudo de Caso: Previsao de Precos de
Imoveis (Conclusao)

A aplicacao da regressao na previsao de precos de imoveis nao se limita apenas a estimar o valor de mercado. Ela
pode ser expandida para analises mais complexas e estratégicas. Por exemplo, um modelo de regressao pode
ajudar a identificar quais caracteristicas de um imoével (como a presenca de uma suite extra ou uma reforma
recente) tém o maior impacto positivo no preco, orientando proprietarios sobre onde investir para valorizar sua
propriedade. Da mesma forma, pode-se analisar o impacto de fatores macroeconémicos, como taxas de juros ou
crescimento populacional em uma regiao, sobre os precos futuros dos iméveis.

= IRE

(o o)
Varejo Saude
Previsao de demanda por produtos em um varejo Estimativa de tempo de internacao de pacientes em
hospitais
Energia Agricultura
Previsao de consumo de energia elétrica em cidades Estimativa de rendimento de safras agricolas

Além disso, a capacidade de prever valores continuos € um pilar para sistemas mais avancados. Embora a
Regressao Linear seja um ponto de partida, ela € a base para entender algoritmos mais complexos que também
resolvem problemas de regressao, como Redes Neurais (que sao a base de modelos como GPT-4 e DALL-E 3,
embora estes sejam mais focados em geracao e classificacao, a regressao pode estar presente em camadas
internas ou para tarefas especificas como estimativa de parametros), Arvores de Decisdo e Maquinas de Vetores
de Suporte. A compreensao dos fundamentos da regressao linear € um trampolim para explorar essas técnicas
mais sofisticadas.

A relevancia deste estudo de caso se estende a sua aplicabilidade em diversas outras areas. Todos esses sao
problemas de regressao que, quando resolvidos com IA, podem gerar insights valiosos e otimizar processos.

A habilidade de construir e interpretar esses modelos € uma competéncia altamente valorizada no mercado de
trabalho atual. Para vocé, que busca um diferencial em sua formacao ou em sua preparagcao para CONcursos,
dominar a regressao significa nao apenas entender como a IA funciona, mas como ela pode ser aplicada para
resolver problemas reais e gerar valor. E a ponte entre a teoria e a pratica, transformando dados em decisées
inteligentes.



Sintese e Proximos Passos

Chegamos ao fim da primeira parte da nossa jornada pelo Aprendizado Supervisionado! Nesta aula, desvendamos
o conceito fundamental de como a Inteligéncia Artificial aprende com dados rotulados, agindo como um aluno
supervisionado por um professor que fornece as respostas corretas. Exploramos os problemas de regressao,
onde o objetivo é prever um valor numérico continuo, diferenciando-o dos problemas de classificacao.

Regressao Linear Métricas de Avaliacao Aplicacao Pratica
Aprofundamos nos algoritmos Aprendemos a medir 0 sucesso O estudo de caso da previsao
de Regressao Linear Simples e de nossos modelos com de precos de imdveis ilustrou a
Multipla, entendendo como eles métricas cruciais como R?, MSE aplicacao pratica de todos esses
buscam a "melhor linha" (ou e MAE, compreendendo suas conceitos, destacando a
hiperplano) para modelar a nuances e quando aplicar cada importancia da qualidade dos
relacao entre variaveis uma dados e das consideracoes
éticas

Em pratica:

e Sempre identifique se seu problema é de regressao (prever numero) ou classificacao (prever categoria).
e Lembre-se que a qualidade dos dados rotulados é a base para qualquer modelo supervisionado.
e Use R? para entender o poder explicativo do seu modelo e MSE/MAE para quantificar o erro médio.

e Considere os vieses nos dados e a necessidade de explicabilidade em suas aplicacdoes de IA.

[J Conexao com a Proxima Aula

Nossa proxima aula, Aula 6 - Aprendizado Supervisionado: Parte 2 (Classificacao), sera o complemento
perfeito para o que aprendemos hoje. Se a regressao nos permite prever "quanto", a classificacao nos
permitird prever "qual". Vocé aprendera a construir modelos que categorizam dados, como identificar se
um e-mail é spam, diagnosticar doengas ou reconhecer objetos em imagens. Prepare-se para expandir
ainda mais suas habilidades em IA!

Recursos Adicionais:

e Livro: "Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow" por Aurélien Géron (para
aprofundamento pratico).

e Curso Online: "Machine Learning" de Andrew Ng (Coursera) (para uma base teodrica sdlida e intuitiva).

e Artigo: "Explainable Al (XAl): Concepts, Taxonomies, Opportunities and Challenges" (para entender mais sobre
a ética e explicabilidade).



Autoavaliacao

Questoes Objetivas:

1. Qual das seguintes situacoes é um exemplo classico de um problema de regressao no aprendizado
supervisionado?

(0]

(¢]

o

(¢]

a) Prever se um cliente comprara um produto (Sim/Nao).

)
b) Classificar imagens de animais em categorias (Cachorro, Gato, Passaro).
c) Estimar o numero de vendas de um produto no préximo trimestre.

)

d) ldentificar se um e-mail € spam ou nao spam.

2. No contexto da Regressao Linear Muiltipla, o que representa o coeficiente (B) associado a uma variavel
independente (x;)?

(¢]

o

(¢]

(¢]

a) A probabilidade de x; ocorrer.

b) O impacto de x; ha variavel dependente (y), mantendo outras variaveis constantes.
c) O erro médio do modelo.
)

d) A proporcao da variancia explicada por Xx;.

3. Vocé esta avaliando um modelo de regressao para prever o tempo de entrega de encomendas. Qual métrica

seria mais adequada se vocé deseja que o modelo seja severamente penalizado por erros de previsao muito
grandes, mesmo que sejam poucos?

(¢]

(0]

(¢]

o

a) R?

b) MAE (Mean Absolute Error)

c) MSE (Mean Squared Error)
)

d) Acuracia

4. Um modelo de previsao de precos de imdveis obteve um R? de 0.92. Isso significa que:

(¢]

o

(¢]

o

a) O modelo erra em 92% das previsdes.

)
b) 92% da variacao nos precos dos imoveis € explicada pelo modelo.
c) O erro médio absoluto das previsbées é de 0.92.

)

d) O modelo é 92% preciso em suas classificagoes.

Questao Discursiva:

1. Considerando o estudo de caso de previsao de precos de imoveis, discuta brevemente como a inclusao de

discussdes sobre viés algoritmico e explicabilidade (XAl) se torna relevante para a construcdo de um modelo
ético e confiavel.



Gabarito

Questao 1 Questao 2

c) Estimar o numero de vendas de um produto no b) O impacto de x; na variavel dependente (y),
proximo trimestre. mantendo outras variaveis constantes.
Questao 3 Questao 4

¢) MSE (Mean Squared Error) b) 92% da variacao nos precos dos imoveis é

explicada pelo modelo.

Resposta Sugerida para a Questao Discursiva:

1. A inclusao de discussdes sobre viés algoritmico e XAl é crucial para um modelo de previsao de precos de
imoveis, pois dados historicos podem conter preconceitos (ex: desvalorizacao de imdveis em certas areas). Um
modelo enviesado pode perpetuar injusticas, levando a avaliacdes discriminatoérias. A explicabilidade (XAl)
permite entender como o modelo chega a uma previsao, revelando quais caracteristicas estao sendo
supervalorizadas ou subvalorizadas e ajudando a identificar e mitigar esses vieses, garantindo que o sistema
seja justo e transparente, em linha com principios éticos e regulamentacdes como o Al Act.

[)' NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatorias/legais/técnicas desta aula estio atualizadas até 2025.
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracdes.



