Introdugao a Aprendizagem Automatica

1.1 Tipos de Aprendizagem
Aprendizagem Supervisionada (LR, ANN, DT)

Os dados estao rotulados. O modelo aprende a mapear inputs para outputs
conhecidos.

Aprendizagem Nao Supervisionada (Clustering, PCA)

Os dados nao tém rétulos. O objetivo € descobrir padrdes ou estruturas nos
dados.

Aprendizagem Profunda (Deep Learning) (CNN, RNN)

Usa redes neuronais com multiplas camadas. |deal para dados complexos
como imagens, texto ou audio.

Q2: Explique a diferenga entre aprendizagem supervisionada e nao
supervisionada.

Na aprendizagem supervisionada os dados tém labels e 0 modelo aprende a mapear
inputs para outputs conhecidos (ex: classificar emails). Na n&o supervisionada os dados néo
tém labels, e o objetivo é descobrir padrdes ou estruturas nos dados (ex: agrupar clientes
por comportamento de compra).

1.2 Regressao vs Classificagao

Q1: Explique a diferenga entre regressao e classificagdao. Dé um exemplo
de cada.

Regressao prevé valores continuos com um output de numero real(ex: prever o prego de
uma casa com base na area). Classificagao prevé categorias discretas sendo o output uma
classe (ex: detetar se um email € spam ou n&o).




1.3 Pipeline de ML

Todo o projeto de ML segue um pipeline:

1. Selegao e recolha de dados
2. Exploracgao e visualizagdo dos dados
3. Pré-processamento

- Feature extraction e Feature Selection
- Data cleaning (missing values / entradas incorretas)
- Scaling / Normalizac&o

4. Escolha e treino do modelo

5. Avaliagao do modelo

6. Ajuste/otimizacao (hyperparameter tuning)

7. Deployment e monitorizagéo

Q3: Porque é que o scaling/normalizagao das features é importante?

Porque métodos baseados em distancias (como K-NN e SVM) e em gradiente (como redes
neuronais) sdo sensiveis a escala. Se uma feature tem valores de 0 a 1000 e outrade 0 a 1,
a primeira domina o calculo de distancias. A normalizagao garante que todas as features
contribuem de forma equilibrada. A desvantagem é que o significado fisico original das
variaveis se perde.

Q4: Tem um conjunto de dados com 100.000 registos de clientes, cada um
com mais de 50 variaveis. O objetivo é prever cancelamentos de contrato.
Descreva os passos principais que seguiria.

1) Exploragao de dados: analisar distribuicdes, visualizar correlagdes, identificar missing
values e outliers.

2) Tratamento de dados: lidar com valores em falta, corrigir inconsisténcias, normalizar
variaveis numeéricas, codificar variaveis categoricas.

3) Selecdo de variaveis: remover features nao informativas/redundantes usando correlagao,
importancia de features ou métodos wrapperffilter.

4) Tratar desequilibrio de classes: se os cancelamentos sao raros, usar SMOTE,
undersampling ou penalizagéo de algoritmos.

5) Escolha do modelo: testar varios (Logistic Regression como baseline, Random Forest,
XGBoost). Usar cross-validation para avaliagdo robusta.

6) Validagao: usar k-fold, métricas adequadas (F1-score, AUC-ROC) em vez de accuracy
simples.

7) Interpretagado: analisar importancia das features e erros sistematicos.



2. Aprendizagem Nao Supervisionada - Clustering e
PCA

2.1 Clustering

Agrupar exemplos similares em clusters, sem rotulos.

2.2 K-Means

Q5: Explique o algoritmo K-Means, incluindo como funciona e como se
escolhe K.

K-Means é um algoritmo de clustering iterativo.

Passos: (1) inicializar K centréides aleatoriamente;

(2) atribuir cada ponto ao centréide mais proximo;

(3) recalcular centréides como média dos pontos de cada cluster;
(4) repetir 2-3 até convergéncia.

Para escolher K: usar visualizacdo dos dados, conhecimento do dominio, ou o Elbow
Method.

2.3 Reducéao de Dimensionalidade - PCA
Q6: O que é PCA e qual a sua utilidade em ML?

PCA é uma técnica que reduz o numero de features, mantendo o maximo de informacéo
possivel dos dados originais.

E util para: reduzir o nimero de features antes de treinar um modelo (menos parametros =
treino mais rapido), visualizar dados de alta dimens&o em 2D/3D, e remover correlagbes
entre features.

Limitagdes: funciona s6 com relacdes lineares, perde informagao, e os componentes
principais sao dificeis de interpretar.




3. Regressao Linear - prever valores continuos

A regressédo € um algoritmo de aprendizagem supervisionada e um método
estatistico utilizado para modelar a relacdo entre uma variavel dependente
(target - y) e uma ou mais variaveis independentes (features - x), ajustando
uma equacao linear aos dados observados

3.1 Overfitting e Regularizagao

Situacao Bias Variancia Sintoma

Underfit Alto Baixo Erro alto no treino E no teste
Good Fit Equilibrado Equilibrado Erro aceitavel em ambos

Overfit Baixo Alto Erro baixo no treino, alto no teste

Como combater o overfitting:

1. Reduzir o numero de features

2. Regularizagao (requerem normalizagao)

Q8: Explique a diferencga entre Ridge e Lasso. Quando usaria cada um?

Ridge (L2) adiciona uma penalidade proporcional ao quadrado dos coeficientes. Reduz a
magnitude mas nunca os leva a zero, mantendo todas as features. Ideal quando todas as
features contribuem para a previséo.

Lasso (L1) adiciona uma penalidade proporcional ao valor absoluto dos coeficientes. Pode
forcar alguns coeficientes exatamente a zero, fazendo selecdo automatica de features. Ideal
quando se suspeita que muitas features sdo irrelevantes e se quer um modelo mais
interpretavel.

Elastic Net combina ambos: util quando ha muitas features correlacionadas.

Q7: Num projeto de previsao de procura, o modelo apresenta erros sistematicos em
determinados periodos (fim de semana ou férias). O que pode estar a causar este
comportamento?

O modelo provavelmente nao captura padroes temporais especificos desses periodos.

Causas: (1) Features insuficientes - o modelo pode néo ter variaveis que indiquem dia da semana,
feriados ou eventos especiais;

(2) Dados de treino desequilibrados - se fins de semana tém poucos exemplos nos dados de treino;
(3) O modelo assume linearidade quando a relagdo real € ndo-linear nesses periodos.

Acdes: adicionar features como 'dia da semana’, 'é feriado', 'més do ano'; usar modelos de séries temporais
(ARIMA, SARIMA) que modelam sazonalidade;



4. Regressao Logistica e Classificagao - prever
classificagcao binaria
Vantagens:

- Simples e interpretavel (pesos mostram importancia das features)
- Eficiente computacionalmente
- Output probabilistico

Desvantagem:

- Assume relagao linear entre features e log-odds
- Pressupostos de independéncia das features
- Pode underfit quando a fronteira € muito nao-linear

Q9: Qual a diferenga entre regressao linear e regressao logistica?

Regressao linear prevé valores continuos (output € um numero real), usa MSE como
fungao de custo; usada para regressao

Regressao logistica prevé probabilidades de pertencer a uma classe (output entre 0 e 1),
usa Log Loss como fungéo de custo;

4.2 Fronteira de Decisao

A fronteira de decisao € onde o modelo muda de opiniao, de um lado prevé
classe 0, do outro prevé classe 1.

Linear vs Nao-linear:

e Linear: afronteira € uma linha reta (ou plano em 3D). Funciona
guando os dados sao separaveis por uma linha.

e Nao-linear: quando os dados nao sao separaveis por uma linha reta,
adicionas features como x? para criar fronteiras curvas (circulos,
elipses, formas complexas).



4.3 Funcao de Custo - Log Loss

Situacao Penalizacdo

Previu 90% de probabilidade — era mesmo | Penalizacdo pequena- acertou com

classe 1/ confianga

Previu 50% de probabilidade — era classe 1 | Penalizacdo média- acertou mas sem
certeza

Penalizacdo ENORME- estava muito

Previu 10% de probabilidade — era classe 1 .
confiante e errou

X

Q10: Como funciona a estratégia One vs All para classificagao
multiclasse?

Para K classes, treina-se K classificadores binarios - cada um responde a pergunta "é esta
classe ou ndo?". Para classificar um novo exemplo, corre-se todos os classificadores e
prevé-se a classe que retornou a maior probabilidade (winner-takes-all).

Exemplo: 3 classes (gato/cao/passaro) — treinar P(gato|x), P(céo|x), P(passaro|x);

prever a classe com maior probabilidade.



5. Naive Bayes, Arvores de Decisdo e SVM

Modelo baseado em estrutura de arvore onde cada no interior € uma
pergunta sobre uma feature e cada folha € uma classe.

Prés Contras

Interpretavel e visualizavel Muito propenso a overfitting

N&o precisa de scaling Instavel (pequenas mudangas — arvore
diferente)

Lida com features numéricas e Biasado com classes desequilibradas
categoricas

Como escolher o melhor split?

o obter a arvore mais pequena possivel com folhas puras (quase
todos os exemplos da mesma classe)

o Em cada né, escolhe-se a feature que mais reduz a impureza apos a
divisdo

o Impureza = mistura de classes num né - quanto mais misturado, pior

CO0: 5
C1:5

Non-homogeneous, Homogeneous}

High degree of impurity Low degree of impurity

5.3 SVM Linear - Support Vector Machine

O SVM encontra a fronteira de decisao (hiperplano) que maximiza a margem
(distancia entre hiperplano e ponto mais préximo) entre as duas classes.

Objetivo: maximizar a margem — melhor generalizagio

» Support Vectors: os pontos mais proximos do hiperplano - definem a margem

Parametro C: controla o trade-off entre margem e erros de classificagao

- C grande — mais importancia ao ajuste dos dados de treino (menor margem,
mais overfitting)

- C pequeno — maior margem, mais tolerante a erros de treino (mais
generalizagao)



Q11: O que sao Support Vectors no SVM e qual a sua importancia?

Support Vectors sao os pontos de treino mais préximos do hiperplano de separagéo. Sao os
Unicos pontos que determinam a posicao e orientagao do hiperplano.

Sao importantes porque: ao maximizar a distancia (margem) em relagado a eles, o SVM
encontra a fronteira mais robusta, que generaliza melhor para dados novos. Se removermos
um support vector, o hiperplano muda;

5.4 SVM Nao-Linear - Kernel SVM

Para dados nao linearmente separaveis, o kernel SVM transforma os dados
para um espaco de maior dimensio onde se tornam separaveis, sem calcular
explicitamente a transformacéo.

Parametros do SVM-RBF

C grande — baixo bias, alta variancia (overfitting)

C pequeno — alto bias, baixa variancia (underfitting)

o? grande (y pequeno) — fronteira mais suave (bias alto)

o? pequeno (y grande) — fronteira mais complexa (variancia alta)

Q12: Compare Arvores de Decisdao com Naive Bayes para um problema de
classificagao de texto.

Naive Bayes ¢ geralmente preferivel para classificagdo de texto porque € eficiente com
muitas features,funciona bem com dados esparsos e requer menos dados de treino.

Arvores de Decisdo tém vantagem na interpretabilidade mas tendem a fazer overfitting
com muitas features e s&o instaveis.

Para texto, Naive Bayes € o baseline classico (spam detection, analise de sentimento). Se a
interpretabilidade for prioritaria, a arvore pode ser melhor, mas sera necessario poda e
controlo da profundidade.



6. Avaliacao de Classificadores e Desequilibrio de
Classes

6.1 Matriz de Confusao

Previsto: Positivo  Previsto: Negativo

Real: Positivo TP (True Positive) FN (False Negative)

Real: Negativo  FP (False Positive) TN (True Negative)

Q13: Considere a seguinte matriz de confusao (Positivo=20, FN=80, FP=15,
TN=85). Interprete e comente o desempenho.

Total = 200 exemplos.
Accuracy = (20+85)/200 = 52.5% - performance mediocre.

Recall (TPR) = 20/(20+80) = 20% - o classificador deteta apenas 20% dos casos positivos
reais, péssimo se os positivos sdo importantes (ex: diagnéstico de doenga).

Precision = 20/(20+15) = 57% - dos que classifica como positivos, 57% sao corretos.

O principal problema é o Recall muito baixo - ha 80 Falsos Negativos. O modelo falha em
detetar a maioria dos casos positivos. Se esta for uma aplicagdo critica (medicina, fraude), o
modelo é claramente insatisfatorio.

Deve-se reduzir o threshold de decisao para aumentar o Recall, mesmo que a Precision
diminua.



6.2 Métricas de Avaliacao

Métrica
Accuracy
Preciséo
(Precision)

Recall
(Sensibilidade)

F1-Score

Balanced
Accuracy

AUC-ROC

Formula

(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)

TP/(TP+FP)

TP/(TP+FN)

2x(PxR)/(P+R)

(TPR+TNR)/2

Area sob curva ROC

Limitacdes da Accuracy

e Desequilibrio de classes
o A accuracy pode ser enganosa guando uma classe é muito mais

frequente que as outras

O que mede

% total de acertos

Dos que previu
positivo, % corretos

Dos reais positivos,
% detetados

Média harmonica
de Precision e
Recall

Média do recall de
cada classe

Capacidade geral
de distinguir
classes

Quando usar

Apenas com classes
balanceadas

Quando FP é custoso
(ex: spam)

Quando FN é custoso
(ex: diagnostico)

Classes
desequilibradas
Datasets

desequilibrados

Avaliacao geral do
classificador

o Exemplo: 95% de accuracy pode significar que o modelo esta sempre

a prever a classe maioritaria

e Na&o distingue tipos de erro
o A accuracy nao diferencia entre falsos positivos e falsos negativos
o Critico em dominios como saude ou detecdo de fraude

Q15: Um modelo de classificagao tem alta precisdao mas baixa
sensibilidade. A equipa considera o desempenho satisfatério. Concorda?

Depende do contexbto. Alta precisao significa que quando o modelo prevé positivo,
raramente erra. Mas baixa sensibilidade (recall) significa que muitos casos positivos reais
nao sao detetados (muitos FN). Se a aplicagéo € diagndéstico médico ou detegéo de fraude,

os FN tém alto custo - o modelo pode falhar em detetar doengas/fraudes reais, o que é
perigoso. Neste caso, o desempenho NAO é satisfatorio. Se o objetivo é enviar emails de
marketing s6 quando ha alta certeza (FP custosos), entédo alta precisdo com recall
moderado pode ser aceitavel. A avaliagéo correta depende sempre do problema de negdcio
e do custo relativo dos FP e FN.






Métrica baixa

Significa Na matriz de confuséo

Accuracy baixa Muitos erros no geral Muitos FP + FN

Recall baixo Falha em detetar os positivos reais Muitos FN

Precision baixa Muitos falsos alarmes Muitos FP

F1 baixo Mau balango entre Precision e Recall Muitos FP e/ou FN
Métrica alta Significa Na matriz de confuséo

Accuracy alta Muitos acertos no geral Muitos TP + TN

Recall alto Deteta quase todos o0s positivos reais Poucos FN

Precision alta Quando prevé positivo, raramente erra Poucos FP

F1 alto Bom balanco geral Poucos FP e poucos FN

6.3 O Problema do Desequilibrio de Classes

Técnicas para lidar com desequilibrio:

Nivel Técnica
Data Level Undersampling
Data Level Oversampling

Data Level SMOTE

Metric Level Usar F1, AUC, Balanced

Accuracy
Classifier Penalizagao (class_weight)
Level
Classifier One-Class Classification
Level

Descrigao
Remover amostras da classe maioritaria
Duplicar/criar amostras da classe minoritaria

Criar amostras sintéticas da minoria (mais diversas que
duplicagao simples)
Em vez de accuracy simples

Aumentar o custo de erros na classe minoritaria

Modelar s6 a classe minoritaria; o resto € anomalia

Q14: Num problema de classificagao binaria com dados desequilibrados
(90% classe A, 10% classe B): a) a accuracy é enganadora? b) que métricas

usar?

a) Sim, a accuracy é enganadora. Um classificador que sempre prevé classe A tem
accuracy=90% mas nunca deteta a classe B (Recall=0%). Parece bom mas é inutil para o

objetivo real.

b) Métricas mais adequadas: Recall (fundamental se ndo detetar a classe B for perigoso),
Precision (se os FP sao custosos), F1-Score (balango entre Precision e Recall), Balanced
Accuracy (média do recall de cada classe), AUC-ROC (avaliagao geral independente do

threshold).

Para tratar o desequilibrio: usar SMOTE/undersampling nos dados, ou penalizar o algoritmo

com class_weight.



6.5 K-NN — K-Nearest Neighbors

Classificador ndo paramétrico e sem fase de treino. Para classificar um novo ponto, encontra os K

vizinhos mais proximos no conjunto de treino e prevé a classe maioritaria.

Prés

Simples e intuitivo

N&o assume distribuicdo dos dados
Funciona com fronteiras nao-lineares
Versétil (classificagado e regressao)

Quando usar:

- Tarefas simples de classificagdo ou regresséo onde a interpretabilidade é importante e o

dataset € pequeno

Contras

Lento na previsao (calcula todas as distancias)
Sensivel a escala — normalizar obrigatério
Sensivel a features irrelevantes/ruidosas

Dificil de usar com alta dimensionalidade

- Quando nao tens nenhuma suposic¢ao prévia sobre a distribuigdo dos dados

- Dados nao-lineares onde modelos lineares simples (regressao logistica, SVM) falham
- Datasets pequenos onde o tempo de treino ndo é preocupacgao e a velocidade de previsdo

nao é critica
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7. Cross-Validation, Bias vs Variancia e Learning Curves

7.1 Divisao dos Dados

Método
Holdout

Stratified
Holdout

Leave-One-
Out

K-Fold CV

Bootstrap

Como funciona
x% treino, (100-x)% teste (ex: 70/30)

Mesma propor¢ao de cada classe em treino
e teste

Treinar com N-1 exemplos, testar com 1;
repetir N vezes

Dividir em K partes; K-1 para treino, 1 para
teste; repetir K vezes

Amostragem com reposi¢ao para criar
conjunto de treino

Quando usar
Datasets grandes

Quando ha desequilibrio
de classes

Datasets muito pequenos

Datasets médios - mais
robusto

Estimativa de incerteza

Q17: Porque se usa K-Fold Cross-Validation em vez de uma simples
divisao treino/teste?

A divisao treino/teste depende de como os dados foram divididos - uma divisao 'sortuda’
pode dar resultados demasiado otimistas ou pessimistas. K-Fold CV usa o dataset K vezes:
cada 'fold' serve como conjunto de teste uma vez, e os restantes K-1 como treino.

Vantagens: avaliacdo mais robusta e menos dependente da divisdo; usa todos os dados

para treino e teste; estima melhor a variancia do desempenho.

Especialmente util para datasets pequenos onde nao se pode 'desperdicar’ dados num
conjunto de teste fixo.



7.2 Processo de Modelacao

Nunca avalias o modelo com 0os mesmos dados com que o treinaste.

Passo 1 - Treino Treinas varios modelos (ex: diferentes algoritmos ou diferentes
configuracdes) nos dados de treino.

Passo 2 - Validacdo Testas esses modelos nos dados de validacdo. Escolhes o modelo
com menor erro de validacdo. Este passo serve para comparar e selecionar.

Passo 3 - Teste Pegas no melhor modelo, re-treinas com treino+validagéo e avalias uma
Unica vez no conjunto de teste. Este é o resultado final honesto.

7.3 Bias vs Variancia

Q16: Explique o trade-off Bias-Variancia e como identificar cada problema.

Bias ¢é o erro sistematico do modelo - ocorre quando o modelo é demasiado simples e ndo
captura os padroes reais_(underfitting).

Varidncia é a sensibilidade do modelo as flutuagdes do conjunto de treino - ocorre quando o
modelo é demasiado complexo e memoriza o ruido (overfitting).

Para identificar: (1) High Bias: erro alto TANTO no treino como na validacéo - as curvas de
aprendizagem convergem mas para um platé alto;

(2) High Variance: erro baixo no treino mas muito mais alto na validacéo - grande gap entre as
curvas.

Q: O teu modelo apresenta erros grandes em dados novos. O que fazes para
melhorar?

Resposta: O primeiro passo é sempre diagnosticar o problema através das learning
curves, comparando o erro de treino com o erro de validacéo, antes de tomar qualquer
acéo.

Se o erro for alto tanto no treino como na validacdo, o problema é High Bias (underfitting),
ou seja, 0 modelo é demasiado simples. Neste caso as acfes a tomar sao adicionar mais
features relevantes, adicionar features polinomiais, usar um modelo mais complexo ou
reduzir a regularizacao.

Se o erro for baixo no treino mas alto na validacdo, o problema é High Variance
(overfitting), ou seja, 0 modelo memorizou os dados de treino e ndo generaliza. Neste caso
deve-se obter mais dados de treino, reduzir o nimero de features ou aumentar a
regularizacéo.

Em qualquer dos casos, pode-se ainda otimizar os hiperparametros com Grid Search ou
experimentar algoritmos diferentes.



8. Ensemble Classifiers e Gestao de Modelos

8.1 Conceito de Ensemble

Em vez de usar um unico classificador, combinar multiplos modelos. A
deciséo final é obtida por agregagéo.

Porqué funciona: modelos individuais cometem erros diferentes; a
combinacdo pode compensar as fraquezas individuais.

8.2 Bagging vs Boosting vs Stacking

Q18: Explique a diferenga entre Bagging e Boosting, com exemplos.

Resposta: Bagging (ex: Random Forest): treina multiplos modelos em paralelo, cada um
em um subconjunto aleatério dos dados (bootstrap). A decisao final é por votagéo
maioritaria. Reduz principalmente a variancia (overfitting). Robusto a ruido. -> usa-se
quando ha high variance/overfitting

Boosting (ex: XGBoost, AdaBoost): treina modelos sequencialmente. Cada modelo tenta
corrigir os erros do anterior, aumentando o peso das amostras mal classificadas. Reduz bias
e variancia. Muito preciso mas sensivel a ruido (pode overfitting com dados ruidosos) ->
usa-se quando ha high bias/underfitting.

8.4 Data Drift e Concept Drift

Nenhum modelo dura para sempre. O desempenho pode degradar-se com o tempo.

« Data Drift: a distribuicdo dos dados de input mudou (ex: comportamento
de clientes pés-COVID)

+ Concept Drift: a relacdo entre inputs e outputs mudou (ex: o que define
'fraude’' evoluiu)

* Monitorizagédo continua do modelo é essencial em producao




9. Redes Neuronais Atrtificiais (ANN)

9.1 Porqué Redes Neuronais?

Para problemas com muitas features e relacdes ndo-lineares complexas (ex:
reconhecimento de imagens).

As redes neuronais foram desenhadas para aprender representacdes nao-
lineares complexas de grandes volumes de dados.

9.2 Neurdnio Artificial - Funcionamento

Estrutura base: Uma rede neuronal € composta por camadas de nos ligados entre
Si:

Input Layer — Hidden Layer(s) — Output Layer
(features) (aprende padrdes) (previsao)

* Input Layer: uma camada com tantos nés quantas as features

* Hidden Layers: uma ou mais camadas intermediarias que aprendem
representacdes

*  Output Layer: uma camada com output adequado ao problema (1
neurdnio para binario, K para multiclasse)

Deep Learning = redes com multiplas hidden layers.

Q19: Qual a operagcdo de um né/'node' numa rede neuronal?

Cada n6 realiza trés operagdes:

(1) Ponderagéao - multiplica cada input pelo respetivo peso

(2) Soma - soma todos os inputs ponderados + bias;

(3) Ativagéao - aplica uma funcgéo de ativagéo ao resultado

Se a saida a exceder um certo threshold, o né 'dispara’ e passa o valor para os nés da
camada sequinte.

9.3 Funglbes de Ativacao

Q20: O que é uma fungao de ativagcao e porque é essencial?

Uma fungao de ativagdo é uma fungéo matematica aplicada a saida de cada neurénio. E
essencial porque introduz nao-linearidade na rede. Sem estas, uma rede com multiplas
camadas seria equivalente a um Unico modelo linear, incapaz de aprender relagdes complexas).
A escolha da fungao de ativagao afeta: velocidade de treino, risco de vanishing gradient, e tipo
de output.



10. Deep Learning e Redes Convolucionais (CNN)

Q:Descreve as diferencas entre deep learning and conventional mi

O Deep Learning € um subconjunto do ML que usa redes neuronais com
multiplas camadas.

A principal diferenca estéa no tratamento das features: o ML convencional
requer feature engineering manual, enquanto o Deep Learning aprende
automaticamente as features diretamente dos dados brutos, sem intervencao
humana.

O ML convencional funciona bem com datasets pequenos e € menos exigente
computacionalmente, sendo também mais interpretavel.

O Deep Learning requer grandes quantidades de dados e hardware poderoso,
mas oferece performance superior em problemas complexos como imagens,
texto ou séries temporais, onde os modelos convencionais falham. No entanto, €
dificil interpretar como chegou a uma decisao, o que pode ser problematico em
aplicacdes criticas.

10.2 CNN - Convolutional Neural Networks

CNNs sao especialmente desenhadas para processar dados com estrutura em
grelha (imagens). Exploram localidade espacial e invariancia a translagao.

Q21: Explique os componentes base de uma CNN e a sua fungao.

Uma CNN é composta por:

(1) Camadas convolucionais: aplicam filtros que deslizam pela imagem e produzem
feature maps. Cada filtro deteta uma feature especifica (é treinavel e aprende
automaticamente o que detetar)

(2) Camadas de pooling: reduzem o tamanho dos feature maps (downsampling),
diminuindo paradmetros e controla overfitting.

(3) Camadas fully connected (FC): no final da rede, conectam todos os neurdnios para
fazer a classificacdo final com base nas features extraidas.

(4) Softmax: camada de output que converte os scores em probabilidades por classe.



11. Séries Temporais, RNN, LSTM e GRU

11.1 Séries Temporais - Porqué uma Metodologia Especial?
Dados de séries temporais sdo caracterizados pela sua natureza sequencial.

Cada observacéo é influenciada pelas anteriores.

Estratégias para Séries Temporais

1. Divisdo temporal correta: NUNCA dividir aleatoriamente. Treino = passado, Teste =
futuro.

2. Feature engineering temporal: lag features, rolling statistics, indicadores sazonais.
3. Modelos especificos: ARIMA, SARIMA, LSTM, GRU.

4. Detegao de stationaridade: transformar séries nao-estacionarias (ex: diferenciagao).

Q22: O tratamento de séries temporais carece de uma metodologia
especial? Justifique e apresente estratégias.

Sim, definitivamente. Dados de séries temporais violam o pressuposto de independéncia
dos algoritmos tradicionais de ML. Cada observagao € influenciada pelas anteriores,
existindo autocorrelacéo.

Principais desafios: (1) Divisdo temporal: ndo se pode dividir aleatoriamente (data leakage)
— o treino deve ser sempre com dados anteriores ao teste.

(2) Sazonalidade: padroes que se repetem em periodos fixos.
(3) Tendéncia: crescimento/declinio de longo prazo.

(4) Nao-estacionaridade: média e varidncia mudam ao longo do tempo



11.4 RNN - Recurrent Neural Networks

RNNs sao desenhadas para dados sequenciais.

A caracteristica principal € a memoaria: o hidden state de cada passo temporal
€ passado para o passo seguinte, permitindo capturar dependéncias
temporais

Q23: Explique o problema do Vanishing Gradient em RNNs e como LSTM o
resolve.

Em RNNSs standard, durante o Backpropagation Through Time (BPTT), os gradientes séo
multiplicados por matrizes de pesos a cada passo temporal. Se esses pesos sdo < 1, os
gradientes encolhem exponencialmente ao propagar para tras — as camadas iniciais
recebem gradientes ~0 e deixam de aprender. Resultado: a rede esquece dependéncias de
longo prazo. O LSTM resolve com o Cell State — uma 'memoria de longo prazo' que
percorre toda a sequéncia com apenas adi¢des/multiplicagdes elementares (sem
multiplicagdes de matriz), mantendo gradientes estaveis. Os gates (forget, update, output)
com fungdes sigmoid controlam o fluxo de informagéo: o forget gate decide o que esquecer
do passado; o update gate decide o que adicionar da informagéao atual. Isto permite a rede
memorizar informagéao relevante por longos periodos.

Q24: Compare RNN, LSTM e GRU. Quando usar cada um?

Resposta: RNN standard: simples, mas sofre de vanishing gradient — adequado apenas
para sequéncias curtas. LSTM: adiciona cell state e 3 gates para controlo fino da meméria.
Resolve vanishing gradient. Ideal para sequéncias muito longas onde dependéncias de
longo prazo séo importantes (ex: tradugéo de texto, previsdo de séries longas). Mais
parametros — mais lento. GRU: versao simplificada da LSTM com 2 gates. Performance
comparavel a LSTM na maioria dos casos, com menos parametros e treino mais rapido.
Preferido para datasets menores ou quando velocidade € importante. Regra pratica:
comecgar com GRU; se o problema envolver dependéncias muito longas ou se a
performance nao for suficiente, experimentar LSTM.



12. Anomaly Detection & Ethics in Al

12.1 Anomaly Detection

Q: O que é Anomaly Detection e quais os seus tipos?

Anomaly Detection é o processo de identificar padrées ou pontos nos dados que
desviam significativamente do comportamento normal, podendo indicar erros, fraude ou
falhas. Existem trés tipos:

Point Anomaly: um Unico ponto muito diferente dos restantes (ex: transacdo bancaria
anormal);

Contextual Anomaly: um ponto que é anémalo apenas num determinado contexto (ex:
temperatura alta em inverno);

Collective Anomaly: um grupo de pontos que individualmente parecem normais mas
gue coletivamente revelam um padrdo anémalo (ex: varias pequenas transacdes
suspeitas seguidas).

12.4 Etica e Responsible Al

Onde entra o bias:

o Dados - dados histéricos refletem desigualdades sociais; grupos
marginalizados estao sub-representados

e Labeling - quem rotula os dados impde a sua interpretacao

e Problem framing - quem decide o que é um problema relevante?

e Objetivos do modelo - a métrica escolhida reflete valores (ex: accuracy
esconde erros desiguais)

e Deployment - um sistema comporta-se diferente em laboratorio vs. no
mundo real

Q: O que é Responsible Al e quais os seus principios fundamentais?

Responsible Al refere-se ao conjunto de préaticas que tentam operacionalizar principios
éticos no desenvolvimento de sistemas de inteligéncia artificial. Os seus principios
fundamentais séo: Fairness: garantir que o modelo nédo discrimina grupos; Reliability: o
sistema funciona de forma consistente; Privacy: prote¢cdo dos dados pessoais;
Transparency: as decisdes devem ser explicaveis e auditaveis; Accountability: alguém
deve ser responsavel pelas decisbes do sistema; e Sustainability: desenvolvimento
sustentavel a longo prazo. A ideia central é que os riscos éticos da Al ndo séao
primariamente falhas técnicas, mas falhas de governanca e responsabilidade.
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