Aula 12 - Modelos de Classificacao
SVM e Arvores de Decisao

No vasto universo da Visao Computacional, a capacidade de ensinar maquinas a "ver" e categorizar objetos,
padrdes ou até mesmo emocdes € uma das habilidades mais fascinantes e transformadoras. Imagine um sistema
gue consegue identificar um tumor em uma imagem médica, distinguir um rosto conhecido em uma multidao ou
separar diferentes tipos de plantas em uma lavoura. Tudo isso € possivel gracas aos modelos de classificacao, que
sao o coracao de muitas aplicacdes de inteligéncia artificial.

Esta aula mergulhara em dois pilares fundamentais dessa area: as Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e os
Classificadores Baseados em Arvores, incluindo as poderosas Random Forests. Compreender esses modelos nao
€ apenas uma questao de conhecimento técnico; é sobre adquirir ferramentas que permitem resolver problemas
complexos do mundo real, desde a seguranga publica até a otimizacao de processos industriais. Ao final, vocé
sera capaz de entender como esses algoritmos funcionam, suas vantagens e desvantagens, e quando aplica-los
para extrair o maximo valor de seus dados visuais.

Nosso percurso comecara explorando a logica por tras das SVMs, desvendando como elas encontram as melhores
fronteiras de decisao. Em seguida, faremos uma transicao para o universo das arvores de decisao,
compreendendo sua abordagem intuitiva e como as Random Forests as elevam a um novo patamar de robustez.
Prepare-se para conectar esses conceitos a aplicacdes praticas e aprofundar sua compreensao sobre como a
inteligéncia artificial da sentido ao mundo visual.



A Esséncia da Classificacao em Visao
Computacional

No dia a dia, classificamos informacdes constantemente. Quando olhamos para uma imagem, nosso cérebro
rapidamente a categoriza: "Isso € um gato", "Aquilo € um carro", "Esta € uma paisagem urbana". Para um
computador, essa tarefa € muito mais desafiadora, pois ele enxerga apenas pixels e numeros. O objetivo da
classificacao em visdo computacional é justamente ensinar a maquina a replicar essa capacidade humana de
categorizacao, transformando dados brutos de imagem em informacdes significativas e acionaveis.

Complexidade Visual Extracao de Padroes Atribuicao de Classes
Milhoes de pixels, cada um com Identificar caracteristicas Transformar dados em decisdes
valores de cor e intensidade discriminatérias nos dados claras e precisas

Pense na complexidade de uma imagem: milhoes de pixels, cada um com valores de cor e intensidade. Como
podemos extrair padroes que permitam a um algoritmo diferenciar, por exemplo, um cao de um lobo, ou um rosto
feliz de um triste? E aqui que entram os modelos de classificacdo, que buscam identificar caracteristicas
discriminatérias nos dados para atribuir uma etiqueta (classe) a cada nova entrada. Eles sao a espinha dorsal de
sistemas que vao desde o reconhecimento facial em smartphones até a deteccao de defeitos em linhas de
producao.

[J) Desafio Central: Os dados sdo frequentemente ambiguos, ruidosos ou ndo seguem padroes lineares
simples. E nesse cenério que algoritmos como as Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e os
classificadores baseados em arvores se destacam, oferecendo abordagens distintas, mas igualmente
poderosas, para desvendar a complexidade visual e transforma-la em decisbes claras e precisas.



Maquinas de Vetores de Suporte (SVM):
Encontrando a Melhor Divisao

Imagine que vocé esta organizando uma festa e precisa
separar os convidados em dois grupos: os que gostam de
musica pop e os que preferem rock. Se todos os fas de pop
se aglomeram de um lado da sala e os de rock do outro, é
facil tracar uma linha imaginaria para separa-los. Essa linha,
no mundo das SVMs, é o que chamamos de hiperplano de
separacao. O grande diferencial das SVMs é que elas nao
buscam apenas qualquerlinha, mas sim a melhor linha
possivel.
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A "melhor" linha, para uma SVM, é aquela que maximiza a
margem entre os dois grupos. Pense nela como a rua mais
larga que vocé conseguiria construir entre duas fileiras de

casas, de modo que haja o maximo de espaco possivel entre
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as casas de um lado e as do outro. Os pontos de dados que

estao mais proximos dessa "rua" — as "casas" que definem a
largura da rua — sao chamados de vetores de suporte. Eles
Sa0 cruciais porque sao 0s unicos pontos que realmente
importam para definir a fronteira de decisao.
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Identificar os dados Encontrar o hiperplano

Analisar os pontos de dados de cada classe Tracar a linha que separa as classes

03 04

Maximizar a margem Definir vetores de suporte
Garantir o maior espaco possivel entre as classes Identificar os pontos criticos na fronteira

Essa abordagem de maximizar a margem torna as SVMs particularmente robustas a ruidos e outliers, pois a
decisao nao é influenciada por pontos distantes da fronteira. Em aplicacdes de visdo computacional, isso se traduz
em classificadores que podem ser muito eficazes na distincao de padrées, mesmo quando as imagens apresentam
variacdes ou imperfeicdes. E uma técnica elegante que busca a clareza e a robustez na separacao de classes.



A Magia do "Kernel Trick": Lidando com o
Nao-Linear

A vida seria simples se todos os problemas de classificacao pudessem ser resolvidos com uma linha reta, nao é
mesmo? No entanto, a realidade dos dados, especialmente em visao computacional, € que muitas vezes as classes
nao sao linearmente separaveis. Imagine que vocé tem um grupo de bolinhas azuis e vermelhas, mas as azuis
formam um circulo no centro, e as vermelhas estdo ao redor. Nenhuma linha reta conseguiria separa-las
perfeitamente.
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Dados Misturados Kernel Trick Separacao Linear
Classes nao separaveis Projecao para espaco de maior Classes agora separaveis com
linearmente no espaco original dimensao hiperplano

E nesse ponto que o "kernel trick" entra em cena, como um truque de magica matematica. Em vez de tentar
separar os dados no espaco original onde eles estao misturados, o kernel trick projeta esses dados para um
espaco de dimensao superior, onde eles se tornam linearmente separaveis. Pense nisso como pegar uma folha de
papel com pontos azuis e vermelhos misturados e, em vez de tentar desenhar uma linha na folha, vocé a dobra. De
repente, 0s pontos azuis podem estar em uma "camada" e os vermelhos em outra, permitindo que vocé os separe
com um corte reto.

[J Eficiéncia Computacional: O mais fascinante é que o kernel trick faz essa projecdo sem realmente
calcular as coordenadas dos pontos no novo espaco de alta dimensao. Ele apenas calcula o produto
escalar (uma medida de similaridade) entre os vetores no espaco original, como se ja estivessem no
espaco transformado. Isso economiza um poder computacional imenso e permite que as SVMs lidem com
problemas de classificacao incrivelmente complexos, que seriam impossiveis de resolver com um
hiperplano simples.



Tipos de Kernels e Suas Aplicacoes

A beleza do "kernel trick" reside na sua flexibilidade, permitindo que diferentes funcdes de kernel sejam usadas
para mapear os dados para espacos de maior dimensao. Cada tipo de kernel tem suas proprias caracteristicas e é
mais adequado para certos tipos de problemas, agindo como uma lente diferente através da qual o algoritmo
enxerga os dados. A escolha do kernel € uma decisao crucial que pode impactar significativamente o desempenho
do modelo.
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Kernel Linear Kernel Polinomial Kernel RBF (Gaussiano)
O SVM original, sem Permite fronteiras de decisao Um dos mais populares e
transformacao de espaco. curvas, adequado para versateis. Capaz de mapear
Eficaz quando os dados ja sao problemas com relacoes dados para espaco de
aproximadamente linearmente polinomiais entre features. dimensao infinita, criando
separaveis. « Flexibilidade moderada fronteiras muito flexiveis.
e Simples e rapido « Controle do grau do o Alta flexibilidade
e |deal para dados polinédmio e Ideal para padroes
estruturados o Util para padrdes curvos complexos
e Bom para classificacao de e Excelente para
texto reconhecimento facial

Na pratica, a escolha do kernel depende muito da natureza dos seus dados e do problema que vocé esta tentando
resolver. Por exemplo, em tarefas de classificacao de imagens onde os padrdes sao intrincados e nao-lineares,
como o reconhecimento de faces ou a deteccao de objetos com variacdes de pose, o kernel RBF é frequentemente
a escolha preferida devido a sua capacidade de modelar relacdes complexas. Ja para classificacao de texto ou
dados com muitas features esparsas, um kernel linear pode ser surpreendentemente eficaz e mais rapido.



Classificadores Baseados em Arvores:
Decisoes Sequenciais

Agora, vamos mudar de perspectiva e explorar um tipo
de classificador que se assemelha mais a forma como
nés, humanos, tomamos decisdes: os classificadores

Pergunta 1
baseados em arvores. Imagine que vocé esta tentando
decidir se vai levar um guarda-chuva hoje. Vocé nao Teste em caracteristica A
pensa em um hiperplano; em vez disso, vocé faz uma
série de perguntas: "Esta chovendo agora?" Se sim,
leva o guarda-chuva. Se ndo, "O céu esta nublado?" Pergunta 2

Se sim, "A previsao é de chuva?" E assim por diante .
! P P ! Teste em caracteristica B

até chegar a uma decisao final.

Uma Arvore de Decisio funciona exatamente dessa
maneira. Ela é uma estrutura em forma de fluxograma, Pergunta 3
onde cada no interno representa um "teste" em uma Teste em caracteristica C
caracteristica (por exemplo, "A cor predominante é

verde?"), cada ramo representa o resultado desse

teste (sim ou nao), e cada n¢ folha representa a Decisao Final
decisao final (a classe, por exemplo, "E uma arvore"

ou "N&o é uma arvore"). O algoritmo aprende a Classe atribuida
sequéncia de perguntas que melhor divide os dados

em classes puras.

[J Vantagem Principal: A grande vantagem das arvores de decisdo é sua interpretabilidade. E muito facil
entender como uma decisao foi tomada, seguindo o caminho desde a raiz até a folha. Isso é
particularmente util em areas onde a transparéncia do modelo é crucial, como em diagnosticos médicos
ou sistemas de crédito. Em visdo computacional, elas podem ser usadas para classificar imagens com
base em caracteristicas extraidas, como texturas, cores ou formas, construindo um caminho Iégico para a
identificacao.



Construindo uma Arvore de Decisao:
Entropia e Ganho de Informacao

Como uma arvore de decisao decide qual pergunta fazer primeiro? Nao é aleatorio. O objetivo é fazer as perguntas
que dividam os dados da forma mais "limpa" possivel, ou seja, que resultem em subgrupos onde a maioria dos
elementos pertence a mesma classe. Para isso, 0s algoritmos utilizam conceitos como Entropia e Ganho de

Informacao.

A Entropia é uma medida da "desordem" ou "impureza" de um conjunto de dados. Se um grupo de imagens
contém apenas gatos, sua entropia é zero (pura). Se contém metade gatos e metade cachorros, sua entropia é alta
(misturada). O objetivo da arvore é reduzir a entropia a cada passo. O Ganho de Informacao mede o quanto a
entropia é reduzida ao se fazer uma determinada pergunta (teste em uma caracteristica). A arvore sempre escolhe
a caracteristica que oferece o maior ganho de informacao, pois essa € a que melhor separa as classes.

Por exemplo, ao classificar imagens de frutas, a primeira pergunta pode ser "A cor é vermelha?". Se essa pergunta
divide o conjunto de dados de forma que a maioria das imagens vermelhas sdo macas e a maioria das nao-
vermelhas sao outras frutas, o ganho de informacao é alto. A arvore continuara a fazer perguntas, como "O
formato é redondo?", "Tem sementes pequenas?", até que cada no folha contenha predominantemente uma unica
classe de fruta. Esse processo iterativo garante que a arvore construa um caminho de decisao eficiente e logico.



Desafios das Arvores de Decisio:
Overfitting e Instabilidade

Apesar de sua simplicidade e interpretabilidade, as arvores de decisdao nao sao perfeitas e apresentam alguns
desafios significativos, especialmente quando usadas isoladamente. O principal deles é o overfitting, ou
superajuste. Uma arvore de decisao pode se tornar excessivamente complexa, criando ramificacdes e regras muito
especificas para os dados de treinamento. Imagine um aluno que memoriza cada detalhe de um livro didatico,
incluindo os erros de digitacao, mas nao consegue aplicar o conhecimento em uma situagcao nova.

Overfitting (Superajuste) Instabilidade

A arvore aprende o "ruido" nos dados de Pequenas variacdes nos dados de treinamento
treinamento, em vez de capturar os padroes podem levar a arvores de decisao completamente
gerais. Desempenho excelente em dados vistos, diferentes. Sensibilidade a pequenas

mas pobre em dados novos. perturbacoes.

« Arvore excessivamente complexa e Estrutura da arvore muda drasticamente

e Regras muito especificas e Modelo menos confiavel

e Baixa generalizacao o Dificulta reprodutibilidade

Quando uma arvore se superajusta, ela aprende o "ruido" nos dados de treinamento, em vez de capturar os
padrdes gerais. Isso significa que, embora ela possa ter um desempenho excelente nos dados que ja viu, sua
performance em dados novos e nao vistos sera muito pobre. Em visdo computacional, uma arvore superajustada
pode, por exemplo, classificar uma imagem de um gato com base em uma mancha especifica que apareceu em
uma foto de treinamento, em vez de aprender as caracteristicas gerais de um gato.

Outro desafio é a instabilidade. Pequenas variacées nos dados de treinamento podem levar a arvores de decisao
completamente diferentes. Se vocé remover ou adicionar alguns pontos de dados, a estrutura da arvore pode
mudar drasticamente, o que torna o modelo menos confiavel. Essa sensibilidade a pequenas perturbacdes é uma
limitacao que precisa ser enderecada para construir classificadores mais robustos e generalizaveis, especialmente
em ambientes dinamicos como a analise de imagens em tempo real.



Random Forests: A Forca da Coletividade

Como podemos superar os desafios de overfitting e instabilidade de uma unica arvore de decisdo, mantendo sua
interpretabilidade e poder de classificacao? A resposta esta na sabedoria das multidées, ou, no contexto do
Machine Learning, no conceito de ensemble learning. E aqui que entram as Random Forests, um dos algoritmos
mais populares e eficazes para classificacao e regressao.

Imagine que, em vez de pedir a um unico especialista para tomar uma decisao, vocé reune um comité de muitos
especialistas, cada um com uma perspectiva ligeiramente diferente. Cada especialista vota, e a decisao final é
tomada pela maioria. As Random Forests funcionam de forma analoga: elas constroem uma "floresta" de muitas
arvores de decisao independentes e, para classificar um novo dado, cada arvore vota em uma classe, e a classe
com mais votos € a vencedora.

Ea e 9,

Multiplas Perspectivas Votacao Democratica Robustez Aumentada
Cada arvore tem uma visao A classe com mais votos vence Erros individuais se cancelam na
ligeiramente diferente dos dados agregacao

Essa abordagem de combinar multiplas arvores traz uma robustez incrivel. Cada arvore individual pode ter seus
proprios vieses ou erros (como o overfitting), mas quando suas previsdes sao agregadas, os erros individuais
tendem a se cancelar, resultando em uma previsao final muito mais precisa e estavel. E como ter varios pontos de
vista para uma mesma imagem: a combinacao deles oferece uma compreensao mais completa e menos propensa
a distorcoes.



Como um Random Forest Funciona na
Pratica

A construcao de uma Random Forest envolve dois mecanismos principais que garantem a diversidade entre as
arvores e, consequentemente, a robustez do modelo: o Bagging (Bootstrap Aggregating) e a selecao aleatoéria de
caracteristicas. Juntos, eles criam uma colecao de arvores que sao diferentes o suficiente para complementar
umas as outras, mas boas o bastante para contribuir positivamente para a decisao final.

1 2 3
Bagging (Bootstrap Selecao Aleatéria de Agregacao de Votos
Aggregating) Caracteristicas Para classificacao, cada arvore
Cada arvore é treinada com uma Em cada n¢, o algoritmo vota em uma classe. A classe
amostra aleatéria do conjunto de seleciona aleatoriamente apenas com mais votos é a predicao
dados original, selecionada com um subconjunto das final do Random Forest.
reposicao. Algumas amostras caracteristicas para encontrar a
aparecem varias vezes, outras melhor divisao, forcando
nao aparecem. diversidade entre as arvores.

Primeiro, o Bagging é aplicado. Em vez de treinar todas as arvores com o conjunto de dados completo, cada
arvore é treinada com uma amostra aleatoria do conjunto de dados original, selecionada com reposicao
(bootstrap). Isso significa que algumas amostras podem aparecer varias vezes em um subconjunto de treinamento,
enquanto outras podem nao aparecer em nenhum. Essa amostragem cria variagcées nos dados que cada arvore
"vé",K tornando-as diferentes.

Em segundo lugar, durante a construcao de cada arvore individual, em cada no, o algoritmo nao considera todas as
caracteristicas disponiveis para encontrar a melhor divisdo. Em vez disso, ele seleciona aleatoriamente apenas um
subconjunto das caracteristicas. Isso forca as arvores a serem ainda mais diversas, evitando que uma unica
caracteristica muito forte domine todas as arvores. O resultado € uma floresta de arvores "especializadas" em
diferentes aspectos dos dados, cujas decisdes combinadas levam a um classificador poderoso e resistente ao
overfitting.



SVM vs. Arvores de Decisio e Random

Forests: Quando Usar Cada Um?

Com a variedade de modelos de classificacao disponiveis, surge a pergunta crucial: qual deles devo usar? Nao

existe uma resposta unica, pois o "melhor" modelo é sempre aguele que se adapta melhor as caracteristicas do
seu problema e dos seus dados. A escolha entre SVMs, Arvores de Decisdo e Random Forests depende de fatores

como a complexidade dos dados, a necessidade de interpretabilidade, o volume de dados e o tempo de
treinamento.

Conceito SVM Arvores de Decisao

Base Hiperplano de margem Regras sequenciais
maxima (fluxograma)

Complexidade Alta em dados nao- Baixa (uma arvore)

Overfitting

Interpretabilidade

lineares (kernels)

Menos propenso (com Muito propenso

bons kernels)

Baixa (especialmente Alta

com kernel trick)

Aplicacao Dados estruturados, Dados tabulares,
texto, imagens decisoes claras
Use SVM quando: Use Arvores de Decisdo

Dados com numero
moderado de caracteristicas
Separacao nao-trivial entre
classes

Robustez em espacos de
alta dimensao

Caracteristicas ja bem
extraidas

quando:
e Interpretabilidade é crucial

e Explicacdo da decisao é
importante

e Dados tabulares simples

e Prototipagem rapida

Random Forests

Conjunto de arvores de
decisao

Média/Alta (ensemble
de arvores)

Menos propenso
(devido ao ensemble)

Média (pode-se extrair
importancia de features)

Dados tabulares,
imagens, robustez

Use Random Forests
quando:

Alta precisao é necessaria
Robustez contra overfitting
Dados complexos e variados

Boa performance geral



O Legado e a Relevancia no Cenario Atual da
Visao Computacional

Em um mundo onde os modelos de Deep Learning, como as Redes Neurais Convolucionais (CNNs) e os Vision
Transformers (ViT), dominam as manchetes e alcancam resultados impressionantes em tarefas de visao
computacional, pode-se questionar a relevancia de modelos "classicos" como SVMs e Arvores de Decisado. No
entanto, subestimar seu valor seria um erro. Eles ndo sao apenas marcos historicos; sao fundamentos essenciais
gue continuam a ter um papel importante.

Base Conceitual Conjuntos Menores

Principios universais de fronteiras de decisao, @5 Eficazes quando ha poucos dados, evitando
generalizacao e mitigacao de overfitting superajuste do Deep Learning
Interpretabilidade Pipelines Hibridos

Cruciais em cenarios onde explicacao das @% CNNs extraem features, SVMs/RF classificam -
decisdes é necessaria combinando o melhor dos dois mundos

Primeiramente, entender SVMs e arvores de decisao fornece uma base conceitual sélida para compreender
algoritmos mais avancados. Muitos principios, como a busca por fronteiras de decisao, a importancia da
generalizagcao e a mitigacao do overfitting, sdo universais no Machine Learning. Além disso, esses modelos ainda
sao extremamente Uteis em cenarios especificos. Para conjuntos de dados menores, onde o Deep Learning pode
superajustar devido a falta de dados, ou em situacdes onde a interpretabilidade é crucial, eles podem ser a melhor
escolha.

Ademais, SVMs e Random Forests podem atuar como classificadores eficazes em pipelines hibridos. Por exemplo,
as poderosas CNNs podem ser usadas para extrair caracteristicas de imagens (feature extraction), e essas
caracteristicas, por sua vez, podem ser alimentadas em uma SVM ou Random Forest para a classificacao final. Isso
combina a capacidade de extracao de caracteristicas de ponta do Deep Learning com a robustez e, por vezes, a
eficiéncia computacional dos modelos classicos. Eles sao, portanto, ferramentas valiosas no arsenal de qualquer
especialista em visdo computacional, complementando as inovagdes mais recentes.



Aplicacoes Praticas e Casos de Uso Reais

A teoria por tras de SVMs e Arvores de Decisdo ganha vida quando observamos suas aplicacdes no mundo real,
onde eles continuam a resolver problemas complexos e a gerar valor significativo. A versatilidade desses modelos
permite que sejam empregados em uma vasta gama de setores, demonstrando que o conhecimento fundamental
a chave para a inovacao.

SVMs em Acao Random Forests em Acao

e Medicina e Agricultura de Precisao

Classificacao de imagens de ressonancia
magnética para detectar tumores cerebrais ou
diferenciar tecidos saudaveis de doentes

Seguranca

Reconhecimento de digitos manuscritos e deteccao
de anomalias em imagens de vigilancia

Classificacao de imagens de satélite para
identificar tipos de culturas, detectar doencas em
plantas ou mapear o uso da terra

Financas

Deteccao de fraudes em transac¢des bancarias,
analisando padrées em dados de clientes e

transacoes

e Biometria

. . . e * Saude
Reconhecimento facial e de impressodes digitais

Previsao de risco de doencas com base em dados
de pacientes, incluindo imagens médicas e
registros clinicos

e E-commerce

Recomendacao de produtos, classificando o
comportamento do usuario e as caracteristicas dos
itens

Esses exemplos ilustram como a escolha da ferramenta certa para o problema, seja uma SVM ou uma Random
Forest, pode levar a solucdes eficientes e impactantes, mesmo em um cenario tecnolégico em constante evolucao.



Desafios e Consideracoes ha
Implementacao

Implementar modelos de classificacao como SVMs e Random Forests nao € apenas uma questao de escrever
algumas linhas de codigo. Envolve uma série de decisdes e consideracdes que podem impactar drasticamente o
desempenho e a generalizacdo do modelo. E a arte e a ciéncia por tras da engenharia de Machine Learning, onde a
intuicao e a experiéncia se unem a teoria.

Escolha de Hiperparametros Pré-processamento

Tipo de kernel, numero de arvores, Normalizacao, padronizacao,
profundidade maxima - parametros que tratamento de dados ausentes,

nao sao aprendidos, mas definidos codificacao de variaveis categoricas

antes do treinamento

1 2 3 4
Otimizacao Balanceamento
Grid Search ou Random Search Lidar com classes desbalanceadas para
combinados com Validacao Cruzada evitar viés no modelo

para encontrar a melhor combinacao

[ Pré-processamento Critico: Para SVMs, a escala das caracteristicas é crucial, pois elas sdo sensiveis a
maghnitude dos dados. A normalizacao ou padronizacao das caracteristicas pode melhorar
significativamente o desempenho. Para ambos os modelos, o tratamento de dados ausentes, a
codificacdo de variaveis categoricas e o balanceamento de classes (se uma classe for muito mais
frequente que a outra) sao etapas fundamentais.

Um dos principais desafios é a escolha e otimizacao de hiperparametros. Tanto SVMs quanto Random Forests
possuem parametros que nao sao aprendidos a partir dos dados, mas que precisam ser definidos antes do
treinamento (por exemplo, o tipo de kernel e seus parametros para SVM, ou o numero de arvores e a profundidade
maxima para Random Forests). A escolha inadequada desses hiperparametros pode levar a um modelo
subajustado (underfitting) ou superajustado (overfitting). Técnicas como Grid Search ou Random Search
combinadas com Validacao Cruzada (Cross-validation) sao essenciais para encontrar a melhor combinacao de
hiperparametros.

Além disso, o custo computacional pode ser um fator, especialmente para Random Forests com muitas arvores ou
SVMs com kernels complexos em grandes conjuntos de dados, exigindo consideracdes sobre hardware e
otimizacao de caodigo.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim de nossa jornada pelos modelos de classificacao fundamentais: as Maquinas de Vetores de
Suporte (SVM) e os classificadores baseados em arvores, culminando nas robustas Random Forests. Vimos como
as SVMs buscam a fronteira de decisao ideal com a maior margem, utilizando o "kernel trick" para lidar com a
complexidade nao-linear dos dados. Em paralelo, exploramos a ldgica intuitiva das arvores de decisdao e como as
Random Forests as elevam a um novo patamar de precisao e estabilidade através do ensemble learning.

Fundamentos Sélidos Generalizacao Escolha Estratégica
Base conceitual para algoritmos Importancia de evitar overfitting Selecionar a ferramenta certa
avancados de ML e Deep e construir modelos robustos para cada desafio especifico
Learning

Compreender esses modelos é crucial nao apenas para aplicar solucdes eficazes hoje, mas também para construir
uma base solida para explorar as fronteiras mais avancadas da Visao Computacional, como as Redes Neurais
Convolucionais e os Vision Transformers. Eles nos ensinam sobre a importancia da generalizacao, da
interpretabilidade e da escolha da ferramenta certa para cada desafio.

(J Em pratica: Ao se deparar com um problema de classificacao de imagens, considere a complexidade dos
padrdes (linear vs. nao-linear), o volume de dados e a necessidade de interpretabilidade. Para dados com
padroes complexos e volume moderado, uma SVM com kernel RBF pode ser uma excelente escolha. Se a
interpretabilidade for alta prioridade ou se vocé precisar de um modelo robusto e preciso para dados
tabulares ou caracteristicas extraidas, as Random Forests sao uma aposta segura.



Autoavaliacao

B T S

Qual o principal objetivo de uma O que o "kernel trick" permite que as
Maquina de Vetores de Suporte (SVM) SVMs facam?
ao encontrar um hiperplano de

5 o e a) Reduzir o tempo de treinamento para grandes
Separacao: conjuntos de dados.

e a) Minimizar o numero de vetores de suporte. « b) Lidar com problemas de classificacao

e b) Maximizar a margem entre as classes. linearmente separaveis de forma mais eficiente.

e ) Reduzir a dimensionalidade dos dados. e c) Projetar dados para um espaco de maior

« d) Conectar todos os pontos de dados. dimensao onde se tornam linearmente
separaveis.

e d) Aumentar a interpretabilidade do modelo.

R L

Qual é a principal desvantagem de uma Em um cenario onde a interpretabilidade
unica Arvore de Decisao que as Random do modelo é tao importante quanto a
Forests buscam mitigar? precisao, qual dos modelos seria a

melhor escolha inicial para analise,
antes de considerar ensembles?

e a) Baixa interpretabilidade.

e D) Lentidao no treinamento.

. . e a) SVM com kernel RBF.
e ) Alta propensao ao overfitting.
: . e b) Random Forest.
e d) Incapacidade de lidar com dados ]
categéricos. e c) Arvore de Decisdo simples.
e d) Rede Neural Convolucional.

Gabarito o ,

Questao Discursiva
1. b) . . : :

Expliqgue como o conceito de "ensemble learning" aplicado nas Random
2. ¢) Forests contribui para superar as limitaces de uma Unica Arvore de Decis3o,
3. ¢ focando na reducao do overfitting e na melhoria da estabilidade do modelo.
4. c)



Proxima Aula e Recursos Adicionais

() Préxima Aula: Na Aula 13, exploraremos outro pilar da andlise de imagens: o Agrupamento para Analise
de Imagens: K-Means. Vocé aprendera a agrupar pixels ou regides de imagens com base em suas
caracteristicas, uma técnica fundamental para segmentacao e compressao de imagens.

Recursos Adicionais

« Livro "Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow" (Aurélien Géron): Otimo para
exemplos praticos e implementacao.

« Documentacao Scikit-learn: Referéncia oficial para implementacao de SVMs, Arvores de Decisdo e Random
Forests em Python.

e Artigos de pesquisa sobre SVM e Random Forests: Para aprofundar nos fundamentos matematicos e avancos.

NOTA IMPORTANTE: As informacodes técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte sempre fontes oficiais e a documentacao das
bibliotecas para verificar alteracdes e as melhores praticas de implementacao.



