
Aula 3 – Aprendizado Supervisionado

Imagine que você está ensinando uma criança a reconhecer diferentes animais. Você mostra a ela uma foto 
de um gato e diz "Isso é um gato". Depois, uma foto de um cachorro e diz "Isso é um cachorro". Com o tempo, 
a criança começa a identificar gatos e cachorros por conta própria, mesmo em fotos que nunca viu antes. 
Esse processo, onde o aprendizado acontece a partir de exemplos claros e rotulados, é a essência do 
Aprendizado Supervisionado em Inteligência Artificial.

Nesta aula, vamos desvendar como as máquinas aprendem de forma semelhante, utilizando dados que já 
possuem uma "resposta" conhecida. Você descobrirá os fundamentos que sustentam muitas das aplicações 
de IA que usamos diariamente, desde a detecção de spam em seu e-mail até as recomendações de produtos 
em lojas online. Compreender esses conceitos não é apenas uma base para aprofundar seus conhecimentos 
em IA, mas também uma habilidade valiosa para analisar e aplicar soluções tecnológicas em diversos 
cenários profissionais e acadêmicos.

Ao final desta jornada, você será capaz de identificar e diferenciar problemas de classificação e regressão, 
entender o funcionamento básico de modelos como Árvores de Decisão e Regressão Linear, e aplicar 
métricas cruciais como Acurácia, Precisão e Recall para avaliar o desempenho de um sistema de IA. Prepare-
se para conectar a teoria à prática e ver como o aprendizado supervisionado molda o mundo da inteligência 
artificial.



O Coração do Aprendizado 
Supervisionado: Aprendendo com o 
Professor

No vasto universo da Inteligência Artificial, o Aprendizado Supervisionado se destaca como uma das 
abordagens mais fundamentais e amplamente utilizadas. Pense nele como um estudante que tem um 
professor sempre presente, fornecendo as respostas corretas para cada exercício. A máquina, neste caso, é o 
estudante, e os "exercícios" são os dados de entrada, enquanto as "respostas corretas" são os rótulos ou 
saídas esperadas.

O processo começa com um conjunto de dados que já foi cuidadosamente rotulado por um especialista 
humano. Por exemplo, se estamos construindo um sistema para identificar frutas, forneceríamos imagens de 
maçãs com o rótulo "maçã", e imagens de bananas com o rótulo "banana". O algoritmo de aprendizado, 
então, analisa esses pares de entrada e saída, buscando padrões e relações que o ajudem a generalizar. Ele 
tenta descobrir as características que distinguem uma maçã de uma banana.

Essa capacidade de aprender com exemplos rotulados é o que permite que os sistemas de IA tomem 
decisões ou façam previsões sobre novos dados, nunca antes vistos, com um grau de confiança. É como se, 
após ver muitos exemplos, o estudante pudesse identificar uma nova fruta corretamente, mesmo que ela 
tenha uma forma ou cor ligeiramente diferente das que ele já viu. Essa generalização é a chave para a 
utilidade prática do aprendizado supervisionado em inúmeras aplicações.



Classificação: A Arte de Categorizar o 
Mundo
Muitas das decisões que tomamos diariamente envolvem 
categorização. "Este e-mail é spam ou não?", "Este cliente vai 
cancelar o serviço ou permanecerá?", "Esta transação é 
fraudulenta ou legítima?". Em todos esses cenários, estamos 
lidando com problemas de classificação, onde o objetivo é 
prever uma categoria ou classe discreta para um determinado 
item de dados.

No aprendizado supervisionado, um modelo de classificação é 
treinado com um conjunto de dados onde cada entrada já está 
associada a uma de várias categorias predefinidas. O algoritmo 
aprende a mapear as características da entrada para a sua 
respectiva categoria. Por exemplo, ao analisar e-mails, ele pode 
aprender que certas palavras, remetentes ou padrões de 
formatação são fortes indicadores de spam.

Uma vez treinado, o modelo pode ser usado para classificar 
novos e-mails. Ele receberá um e-mail desconhecido, analisará 
suas características e, com base no que aprendeu, atribuirá a 
ele a categoria "spam" ou "não spam". A beleza da 
classificação reside em sua capacidade de automatizar 
decisões binárias ou multiclasse, tornando processos mais 
eficientes e precisos.

Exemplo Prático: Detecção de Spam

Pense na sua caixa de entrada. Você recebe dezenas de e-mails por dia, mas poucos deles são 
spam. Isso não é mágica; é um sistema de classificação em ação. O modelo foi treinado com 
milhões de e-mails, alguns marcados como spam e outros como legítimos. Ele aprendeu a identificar 
padrões como frases comuns de spam, remetentes suspeitos ou links maliciosos. Quando um novo 
e-mail chega, o modelo o examina e decide se deve enviá-lo para sua caixa de entrada principal ou 
para a pasta de spam, protegendo você de conteúdo indesejado.



Regressão: Previsões Contínuas para um 
Mundo de Variações

Enquanto a classificação nos ajuda a categorizar, a regressão 
nos permite prever valores contínuos. Não estamos mais 
perguntando "Isso é A ou B?", mas sim "Quanto vale?", "Qual 
será a temperatura?" ou "Quantas vendas teremos?". Problemas 
de regressão são onipresentes em áreas como finanças, 
economia, engenharia e ciências naturais, onde a previsão de 
um número exato é crucial.

Um modelo de regressão, assim como o de classificação, é 
treinado com dados rotulados. No entanto, em vez de rótulos 
categóricos, os rótulos aqui são valores numéricos contínuos. 
Por exemplo, para prever o preço de um imóvel, o modelo seria 
alimentado com dados de casas (tamanho, número de quartos, 
localização) e seus respectivos preços de venda. O algoritmo, 
então, busca uma função matemática que melhor descreva a 
relação entre as características do imóvel e seu preço.

Essa função, uma vez aprendida, permite que o modelo estime 
o preço de um novo imóvel com base em suas características, 
mesmo que esse imóvel nunca tenha sido visto antes. A 
regressão é uma ferramenta poderosa para entender 
tendências, fazer projeções e otimizar processos onde a 
variação numérica é o foco principal.

Exemplo Prático: Previsão de Preços de Imóveis

Imagine que você está pensando em vender sua casa e quer ter uma ideia do seu valor de mercado. 
Um modelo de regressão pode ajudar. Ele foi treinado com dados de milhares de imóveis vendidos 
na sua região, incluindo informações como área construída, número de dormitórios, localização, 
idade do imóvel e o preço final de venda. Ao inserir as características da sua casa no modelo, ele 
pode prever um preço estimado com base nos padrões que identificou nos dados históricos. Essa 
previsão é um valor contínuo, não uma categoria, e pode ser incrivelmente útil para proprietários, 
corretores e investidores.



Classificação vs. Regressão: Uma Batalha 
de Propósitos
Embora tanto a classificação quanto a regressão sejam pilares do aprendizado supervisionado, suas 
finalidades e os tipos de problemas que resolvem são fundamentalmente distintos. Confundi-las pode levar a 
escolhas de modelo inadequadas e resultados sem sentido. Pense nelas como duas ferramentas diferentes 
em uma caixa de ferramentas de um artesão: ambas úteis, mas para tarefas específicas.

A principal diferença reside no tipo de saída que cada uma produz. A classificação lida com saídas discretas, 
ou seja, categorias bem definidas. É como escolher entre um conjunto limitado de opções. Já a regressão 
trabalha com saídas contínuas, onde o valor pode ser qualquer número dentro de um intervalo, como medir 
algo em uma escala.

Entender essa distinção é crucial para formular corretamente um problema de aprendizado de máquina e 
selecionar as técnicas e métricas de avaliação apropriadas. Um erro comum é tentar usar um modelo de 
classificação para prever um valor numérico, ou vice-versa, o que geralmente resulta em um desempenho 
pobre ou em uma interpretação equivocada dos resultados.

Conceito Âmbito/Aplicação Exemplo

Classificação Prever categorias discretas 
(sim/não, A/B/C)

Detecção de spam, diagnóstico médico

Regressão Prever valores numéricos 
contínuos

Previsão de preços, estimativa de 
vendas



Mergulhando nos Modelos: Árvores de 
Decisão – O Fluxograma Inteligente
Agora que entendemos os tipos de problemas, vamos 
explorar como os modelos de aprendizado 
supervisionado realmente funcionam. Começaremos com 
as Árvores de Decisão, um modelo intuitivo e poderoso 
que se assemelha a um fluxograma de perguntas e 
respostas. Imagine que você está tentando decidir o que 
fazer no fim de semana: "Está sol?" Se sim, "Tenho 
dinheiro?" Se sim, "Vou à praia". Se não, "Vou ao parque".

Uma Árvore de Decisão funciona exatamente assim. Ela 
divide o conjunto de dados em subconjuntos menores 
com base em uma série de perguntas sobre as 
características dos dados. Cada "nó" da árvore 
representa uma pergunta ou teste sobre um atributo, e 
cada "ramo" representa o resultado dessa pergunta. As 
"folhas" da árvore são as decisões finais ou as previsões.

A beleza das Árvores de Decisão está em sua 
interpretabilidade. É fácil visualizar e entender como o 
modelo chegou a uma determinada conclusão, o que é 
uma grande vantagem em cenários onde a transparência 
é crucial. Elas podem ser usadas tanto para problemas de 
classificação (prever uma categoria) quanto para 
problemas de regressão (prever um valor numérico), 
adaptando-se à natureza da saída desejada.



Árvores de Decisão na Prática e Suas 
Vantagens
Para ilustrar o poder das Árvores de Decisão, consideremos um cenário comum em bancos: a aprovação de 
crédito. Um banco precisa decidir se concede um empréstimo a um cliente. A Árvore de Decisão pode ser 
treinada com dados históricos de clientes, incluindo informações como renda, histórico de crédito, idade e se 
o empréstimo foi pago ou não.

O modelo pode começar com uma pergunta como: "A renda do cliente é superior a R$ 5.000?". Se sim, ele 
segue um caminho; se não, outro. Em cada caminho, novas perguntas são feitas: "O histórico de crédito é 
bom?", "O cliente possui outras dívidas?". Ao final, a árvore chega a uma decisão: "Aprovar empréstimo" ou 
"Negar empréstimo". Esse processo mimetiza a forma como um analista humano tomaria uma decisão, mas 
de forma automatizada e consistente.

Simplicidade 
Conceitual
Fácil de entender e visualizar, 
mesmo para não especialistas

Pouca Preparação
Não exigem muita preparação 
de dados ou normalização

Robustez
Resistentes a valores 
discrepantes e dados ruidosos

As Árvores de Decisão são particularmente úteis por sua simplicidade conceitual e por não exigirem muita 
preparação de dados. Elas são robustas a valores discrepantes e podem lidar com diferentes tipos de dados. 
No entanto, podem ser propensas a "overfitting" (ajustar-se demais aos dados de treinamento, perdendo a 
capacidade de generalizar), um desafio que é frequentemente mitigado com técnicas mais avançadas como 
as "florestas aleatórias", que combinam várias árvores.



Regressão Linear: A Linha que Conecta os 
Pontos

Quando o objetivo é prever um valor numérico contínuo, a 
Regressão Linear é frequentemente o ponto de partida. É 
um dos algoritmos mais antigos e fundamentais em 
estatística e aprendizado de máquina, e sua intuição é 
bastante simples: encontrar a "melhor linha" que 
descreva a relação entre uma variável de entrada (ou 
várias) e uma variável de saída.

Imagine que você está plotando pontos em um gráfico, 
onde o eixo X representa a quantidade de fertilizante 
usada e o eixo Y representa a colheita de milho. Você 
notaria uma tendência: quanto mais fertilizante, maior a 
colheita. A Regressão Linear tenta desenhar uma linha 
reta através desses pontos que minimize a distância entre 
a linha e cada ponto. Essa linha é então usada para prever 
a colheita para uma quantidade de fertilizante que você 
nunca usou antes.

Matematicamente, a Regressão Linear busca os coeficientes (inclinação e intercepto) de uma 
equação de linha reta (y = mx + b) que melhor se ajustam aos dados. O "melhor ajuste" é 
determinado por um critério que minimiza o erro entre os valores previstos pela linha e os valores 
reais observados nos dados de treinamento. É um modelo poderoso por sua simplicidade e 
interpretabilidade, servindo como base para muitos outros modelos mais complexos.



Regressão Linear: Além da Simplicidade
Apesar de sua aparente simplicidade, a Regressão Linear é uma ferramenta incrivelmente versátil. Embora o 
exemplo anterior tenha focado em uma única variável de entrada (fertilizante), na maioria dos problemas do 
mundo real, a variável que queremos prever é influenciada por múltiplos fatores. Por exemplo, o preço de um 
imóvel não depende apenas do tamanho, mas também do número de quartos, da localização, da idade, da 
presença de uma piscina, entre outros.

Nesses casos, utilizamos a Regressão Linear Múltipla, que estende o conceito da linha reta para múltiplas 
dimensões. Em vez de uma linha, estamos ajustando um "plano" ou um "hiperplano" aos dados, considerando 
a influência de cada uma das variáveis de entrada. O princípio é o mesmo: encontrar a combinação de 
coeficientes que melhor explica a variação na variável de saída.

Economia
Previsão do PIB e análise 
de indicadores 
macroeconômicos

Finanças
Modelagem de risco e 
previsão de retornos de 
investimentos

Saúde
Relação entre doses de 
medicamentos e seus 
efeitos terapêuticos

A Regressão Linear é amplamente utilizada em áreas como economia para prever o PIB, em finanças para 
modelar o risco, e em saúde para entender a relação entre doses de medicamentos e seus efeitos. Sua 
interpretabilidade, onde cada coeficiente indica a força e a direção da relação de uma variável de entrada com 
a saída, a torna uma escolha popular para análises explicativas, além de preditivas.



A Importância de Avaliar: Métricas de 
Desempenho
Construir um modelo de aprendizado supervisionado é apenas 
metade da batalha. A outra metade, igualmente crucial, é saber 
se o modelo está realmente fazendo um bom trabalho. Como 
podemos ter certeza de que nosso "estudante" aprendeu bem e 
não está apenas "decorando" as respostas? É aqui que entram 
as métricas de avaliação.

As métricas de desempenho são ferramentas quantitativas que 
nos permitem medir a eficácia de um modelo de IA. Elas nos 
dão uma visão objetiva de quão bem o modelo está realizando 
suas previsões ou classificações em dados que ele não viu 
durante o treinamento. Sem essas métricas, estaríamos voando 
às cegas, sem saber se o modelo é confiável para aplicações 
no mundo real.

A escolha da métrica certa é fundamental e depende do tipo de 
problema (classificação ou regressão) e, mais importante, do 
contexto e das consequências dos erros do modelo. Um erro 
em um sistema de recomendação de filmes pode ser perdoável, 
mas um erro em um diagnóstico médico pode ter implicações 
graves. Nas próximas páginas, exploraremos algumas das 
métricas mais comuns e importantes para problemas de 
classificação.



Métrica Essencial 1: Acurácia – A Visão 
Geral

O que é?
A acurácia é, talvez, a 
métrica mais intuitiva e fácil 
de entender para problemas 
de classificação. Ela 
simplesmente mede a 
proporção de previsões 
corretas que o modelo fez em 
relação ao total de previsões. 
Em outras palavras, se o 
modelo fez 100 previsões e 
acertou 90 delas, sua 
acurácia é de 90%.

Quando usar?
Parece simples, certo? E, de 
fato, para muitos problemas, 
a acurácia é um bom ponto 
de partida para avaliar o 
desempenho geral do 
modelo. Ela nos dá uma visão 
rápida de quão bem o modelo 
está se saindo em termos de 
acertos e erros. É como a 
nota final de uma prova: se 
você acertou a maioria das 
questões, sua nota será alta.

Cuidado!
No entanto, a acurácia pode 
ser enganosa, especialmente 
em conjuntos de dados 
desbalanceados. Imagine um 
sistema que detecta uma 
doença rara que afeta apenas 
1% da população. Se o 
modelo simplesmente prever 
que ninguém tem a doença, 
ele terá uma acurácia de 99% 
(pois acertou 99% dos casos 
saudáveis)! Mas ele falhou 
completamente em detectar 
os casos reais da doença. 
Nesses cenários, precisamos 
de métricas mais 
sofisticadas.

Cálculo Simplificado

Acurácia = (Número de Previsões Corretas) / (Número Total de Previsões)



Métrica Essencial 2: Precisão – Evitando 
Falsos Alarmes
Quando o custo de um "falso positivo" é alto, a Precisão 
se torna uma métrica crucial. Um falso positivo ocorre 
quando o modelo prevê que algo é positivo (por exemplo, 
spam, doença, fraude), mas na verdade não é. Pense em 
um sistema de segurança que dispara o alarme toda vez 
que um gato passa na frente da câmera. Isso seria um 
sistema de baixa precisão.

A Precisão responde à pergunta: "Das vezes que o 
modelo previu 'positivo', quantas vezes ele estava 
realmente certo?". Ela se concentra na qualidade das 
previsões positivas. Se um modelo de detecção de spam 
tem alta precisão, significa que a maioria dos e-mails que 
ele marca como spam são, de fato, spam. Isso é 
importante para evitar que e-mails legítimos sejam 
erroneamente enviados para a pasta de lixo eletrônico.

Em cenários como diagnóstico médico, uma alta precisão 
é vital para evitar tratamentos desnecessários ou alarmes 
falsos que podem causar estresse e custos adicionais. É 
um equilíbrio delicado, pois aumentar a precisão muitas 
vezes significa ser mais conservador nas previsões 
positivas, potencialmente perdendo alguns casos reais 
(falsos negativos).

Cálculo Simplificado

Precisão = (Verdadeiros Positivos) / (Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos)



Métrica Essencial 3: Recall (Sensibilidade) 
– Não Deixando Nada Passar

Se a Precisão se preocupa em evitar falsos alarmes, o 
Recall (também conhecido como Sensibilidade) se 
preocupa em não deixar passar nenhum caso positivo 
real. Um "falso negativo" ocorre quando o modelo prevê 
que algo é negativo (por exemplo, não é spam, não tem a 
doença, não é fraude), mas na verdade é positivo. Pense 
em um sistema de detecção de fraude que não consegue 
identificar uma transação fraudulenta real. Isso seria um 
sistema de baixo recall.

O Recall responde à pergunta: "Dos casos que eram 
realmente 'positivos', quantos o modelo conseguiu 
identificar corretamente?". Ele se concentra na 
capacidade do modelo de encontrar todos os casos 
positivos relevantes. Em um sistema de diagnóstico 
médico para uma doença grave, um alto recall é crucial 
para garantir que o máximo possível de pacientes doentes 
sejam identificados, mesmo que isso signifique alguns 
falsos positivos (baixa precisão).

Em aplicações como detecção de fraudes ou 
identificação de ameaças de segurança, perder um único 
caso positivo real pode ter consequências catastróficas. 
Nesses contextos, os desenvolvedores de modelos 
frequentemente priorizam o recall, mesmo que isso 
signifique sacrificar um pouco da precisão.

Cálculo Simplificado

Recall = (Verdadeiros Positivos) / (Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos)



Escolhendo a Métrica Certa e Conectando 
com IA Generativa
A escolha entre Acurácia, Precisão e Recall (e outras métricas mais avançadas) não é arbitrária; ela depende 
criticamente do problema de negócio e das consequências dos diferentes tipos de erros. Em alguns cenários, 
como a detecção de spam, um equilíbrio entre Precisão e Recall é desejável: não queremos perder e-mails 
importantes (baixo recall), mas também não queremos que a caixa de entrada fique cheia de spam (baixa 
precisão). Em outros, como a detecção de doenças raras, o Recall pode ser mais importante para não deixar 
nenhum caso passar, mesmo que haja alguns falsos positivos.

Contexto do Problema
Entenda as consequências de 
cada tipo de erro

Equilíbrio
Pondere entre Precisão e Recall 
conforme necessário

Avaliação Contínua
Monitore e ajuste as métricas ao 
longo do tempo

Essa compreensão das métricas é fundamental para qualquer profissional que trabalhe com IA, pois permite 
avaliar criticamente o desempenho de um modelo e tomar decisões informadas sobre sua implantação. É um 
processo de ponderação e ajuste, onde a expertise humana se une à capacidade analítica da máquina.

E como isso se conecta com a IA Generativa, um tópico tão em voga? Embora a IA Generativa seja conhecida 
por criar conteúdo novo, ela se apoia fortemente nos fundamentos do aprendizado supervisionado. Por 
exemplo, o "fine-tuning" de grandes modelos de linguagem (LLMs) para tarefas específicas é uma forma de 
aprendizado supervisionado, onde o modelo é treinado com exemplos rotulados para melhorar seu 
desempenho em uma área particular. Além disso, a avaliação da qualidade do conteúdo gerado muitas vezes 
envolve métricas que, em sua essência, derivam dos conceitos de acurácia, precisão e recall, adaptadas para 
a complexidade da linguagem natural.



Consolidação e Próximos Passos
Nesta aula, desvendamos o universo do Aprendizado Supervisionado, a espinha dorsal de muitas aplicações 
de Inteligência Artificial. Começamos compreendendo o conceito de aprender com exemplos rotulados, como 
um aluno com um professor. Exploramos as duas categorias principais de problemas: Classificação, para 
decisões categóricas como "spam ou não spam", e Regressão, para previsões de valores contínuos como 
"preço de um imóvel". Mergulhamos em modelos fundamentais como as Árvores de Decisão, com sua lógica 
de fluxograma, e a Regressão Linear, que busca a melhor linha para conectar os pontos. Finalmente, 
enfatizamos a importância de avaliar o desempenho dos modelos através de métricas cruciais como Acurácia, 
Precisão e Recall, entendendo que a escolha da métrica certa é tão vital quanto o modelo em si.

Identifique o Problema
Ao se deparar com um 
problema de IA, identifique se 
ele é de classificação ou 
regressão para escolher a 
abordagem correta.

Cuidado com a 
Acurácia
Lembre-se que a acurácia 
pode ser enganosa em dados 
desbalanceados; considere 
Precisão e Recall para uma 
avaliação mais completa.

Pense nas 
Consequências
Pense nas consequências de 
falsos positivos e falsos 
negativos para determinar 
qual métrica priorizar em seu 
projeto.

Autoavaliação
Qual das seguintes afirmações melhor descreve um problema de Classificação no Aprendizado 
Supervisionado?

1.

a) Prever o valor futuro de uma ação na bolsa de valores.

b) Agrupar clientes com base em seus hábitos de compra.

c) Determinar se um e-mail é legítimo ou spam.

d) Estimar a temperatura média de uma cidade no próximo mês.

Um modelo de Aprendizado Supervisionado foi treinado para prever se um paciente tem ou não uma 
doença rara. Se o modelo prevê que um paciente tem a doença, mas ele na verdade não tem, isso é 
classificado como:

2.

a) Verdadeiro Positivo

b) Verdadeiro Negativo

c) Falso Positivo

d) Falso Negativo

Em qual cenário a métrica Recall seria prioritária em relação à Precisão?3.

a) Um sistema de recomendação de filmes, onde é crucial que as sugestões sejam sempre do agrado 
do usuário.

b) Um filtro de spam, onde é inaceitável que e-mails legítimos sejam marcados como spam.

c) Um sistema de detecção de fraudes financeiras, onde é crítico identificar o maior número possível 
de transações fraudulentas.

d) Um classificador de imagens que diferencia gatos de cachorros para um aplicativo de 
entretenimento.

A Regressão Linear busca estabelecer uma relação entre variáveis para prever valores contínuos. Qual 
é a principal representação matemática dessa relação em sua forma mais simples?

4.

a) Um fluxograma de decisões.

b) Uma linha reta (y = mx + b).

c) Um conjunto de clusters.

d) Uma rede de neurônios interconectados.

Gabarito

1. c) | 2. c) | 3. c) | 4. b)

Questão Discursiva

Explique a importância de considerar tanto a Precisão quanto o Recall ao avaliar um modelo de 
classificação, e forneça um exemplo prático onde o equilíbrio entre essas duas métricas é crucial.



Continue Sua Jornada

Próxima Aula
Na Aula 4, vamos explorar o Aprendizado Não Supervisionado, onde as máquinas aprendem a encontrar 
padrões e estruturas em dados sem a ajuda de rótulos, abrindo um novo leque de possibilidades para a 
descoberta de conhecimento.

Recursos Adicionais

Livro Recomendado
"Mãos à Obra: Aprendizado de 
Máquina com Scikit-Learn, Keras 
e TensorFlow" (Aurélien Géron) – 
Excelente para aprofundar a parte 
prática dos modelos.

Curso Online
"Machine Learning" (Andrew Ng - 
Coursera) – Um clássico para 
entender os fundamentos 
matemáticos e conceituais.

Artigos Técnicos
Towards Data Science (Medium) 
– Para tendências e aplicações 
práticas de IA em 2025.

NOTA IMPORTANTE: As informações técnicas desta aula estão atualizadas até 2025. Consulte 
sempre fontes oficiais e a documentação mais recente das bibliotecas e frameworks de IA para 
verificar alterações e novas abordagens.


