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Resumo

O estudo investigou como o ensino superior integra o Aprendizado de Méquina, especialmente
técnicas como Redes Neurais Convolucionais, Arvores de Decisio e métodos ensemble. A
analise de materiais académicos mostrou que cursos combinam teoria, pratica em laboratorio e
uso de ferramentas como Python e TensorFlow. Metodologias ativas e projetos reais sio
centrais para o desenvolvimento dos estudantes, embora desafios como falta de base
matematica, limitagdes técnicas e necessidade de capacitagdo docente ainda dificultem o
processo. Conclui-se que a articulagdo equilibrada entre teoria e pratica ¢ essencial para uma
formacgao eficaz em AM.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina; Ensino Superior; Redes Neurais Convolucionais; Arvores
de Decisdo; Métodos Ensemble.

Abstract

This study investigated how higher education integrates Machine Learning, focusing on
Convolutional Neural Networks, Decision Trees, and ensemble methods. The analysis of
academic materials showed that courses combine theoretical instruction, laboratory practice,
and the use of tools such as Python and TensorFlow. Active learning strategies and real-world
projects play a central role in student development, although challenges such as limited
mathematical background, technical constraints, and the need for continuous faculty training
still hinder progress. The study concludes that a balanced articulation between theory and
practice is essential for effective Machine Learning education.

Keywords: Machine Learning; Higher Education; Convolutional Neural Networks, Decision Trees;

Ensemble Methods.
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1. INTRODUCAO

A explosdo do poder computacional, somada ao fluxo intermindvel de grandes
volumes de dados (Big Data), foi o combustivel que elevou o Aprendizado de Maquina (AM)
a um pilar indispensavel e genuinamente revoluciondrio da inteligéncia artificial. O AM
evoluiu de um nicho especializado para se tornar o principal motor de inovacdo em
praticamente todos os setores. Seu uso em dareas tdo diversas quanto sistemas de
recomendacao, processamento de linguagem natural, diagndsticos médicos de ponta e
veiculos autonomos evidencia tanto sua abrangéncia quanto a importancia vital de se ter

proficiéncia nesse campo.

Perante essa revolucdo tecnologica, a cada dia mais intensa e urgente procura do
mercado por profissionais qualificados em Aprendizado de Maquina, impde as instituigdes
de ensino superior um desafio fundamental: a urgente necessidade de preparar seus alunos

com os conhecimentos tedricos e praticos que a nova era digital requer.

A aprendizagem de AM, no entanto, ¢ complexa e requer uma abordagem pedagogica
cuidadosa. E indispensavel ter uma base solida nos quatro pilares matematicos: algebra
linear, calculo, probabilidade e estatistica, para se entender profundamente, e ndo de forma
rasa, como os algoritmos funcionam, como nas operagdes intrincadas com tensores nas CNNs
ou nos processos de otimizagao por gradiente. A evolucao da area de Aprendizado Profundo
(Deep Learning) ocorre em um ritmo acelerado, com a introducdo constante de novos
modelos e frameworks, o que torna essencial que o corpo docente esteja sempre atualizado e

que os curriculos sejam frequentemente revisados.

A natureza aplicada, juntamente com a complexidade dos modelos mais avancados,
torna essencial o uso de metodologias de ensino que sejam ativas e praticas (hands-on), isso
¢ ainda mais importante quando se trata de assegurar o acesso a recursos computacionais
que demandam um uso intensivo, como ¢ o caso do treinamento de modelos mais pesados

(Silva; Oliveira2023).

Nesse panorama dinamico, este trabalho se torna pertinente ao buscar e organizar as
metodologias de ensino aplicadas ao Aprendizado de Méquina no ensino superior, em

especial as técnicas avancadas.

O foco do trabalho estd em dois grupos de algoritmos que s3o sofisticados,

amplamente utilizados no mercado e, ao mesmo tempo, diferentes em suas aplicagdes. O
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primeiro grupo ¢ composto pelas Redes Neurais Convolucionais (CNNs), que sao

fundamentais para a visao computacional e essenciais para o processamento de imagens.

O ensino ¢ voltado para entender melhor a constru¢do modular (camadas
convolucionais, pooling e ativagdo). Além disso, prioriza a técnica de transferéncia de
aprendizado (Transfer Learning), que ¢ a maneira mais eficiente e realista de lidar com a
maioria dos problemas praticos quando se tem poucos dados. A segunda categoria inclui as

Arvores de Decisao e suas abordagens de Ensemble.

Embora Arvores de Decisdo simples sejam apreciadas por serem facilmente
interpretaveis, o aprendizado se aprofunda em métodos ensemble, especialmente o Random
Forest (Bagging) e o XGBoost/Gradient Boosting (Boosting), que elevam modelos fracos a
poténcias robustas e de alto desempenho em dados tabulares. Entender o balanco entre viés
e variancia (bias-variance tradeoff) e a otimizac¢dao de hiperparametros ¢ fundamental para

se tornar um especialista nessas técnicas.

Dessa forma, o foco central deste trabalho é investigar quais praticas pedagogicas e
metodologias de ensino se sobressaem nas instituicdes de ensino superior, quais as
ferramentas didaticas preferidas (Python, Scikit-learn, Keras/TensorFlow e PyTorch, entre

outras) e como se da o repasse desse conhecimento complexo aos alunos.

Nao se trata, portanto, apenas de registrar o estado da arte, mas também de
evidenciar desafios que ainda persistem, como a heterogeneidade na formagdo matematica
dos estudantes e, em ultima anélise, contribuir para que curriculos e estratégias de ensino-
aprendizagem sejam cada vez mais eficazes. A ideia € que, ao elucidar as metodologias que
se mostraram eficazes, este trabalho possa servir de base para moldar a proxima geracao de
profissionais de Aprendizado de Maquina com a profundidade e a pratica que o mercado

espera.

2. REVISAO LITERARIA
2.1 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina (AM), que ¢ um ramo da inteligéncia artificial (Russell;
Norvig, 2021), dedica-se a criagdo de algoritmos que possibilitam que os computadores

"aprendam" a partir de dados sem serem explicitamente programados. De forma
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simplificada, os algoritmos de AM detectam padrdes em dados e usam esses padrdes para
prever ou decidir algo sobre novos dados (Bishop, 2006). E essa habilidade de aprender
que distingue o AM da programagao convencional, em que cada instru¢do ¢ configurada

manualmente (Russell; Norvig, 2021).

As principais classes de Aprendizado de Méquina sdo (Bishop, 2006; Russell; Norvig,
2021):

» Aprendizado Supervisionado: O algoritmo ¢ treinado utilizando um conjunto de
dados "rotulado", em que cada entrada possui um resultado correspondente conhecido. O
intuito ¢ que o modelo consiga associar entradas a saidas. Dois tipos comuns de tarefas sdo

regressao (previsao de valores continuos) e classificagdo (previsao de categorias discretas).

» Aprendizado Nao Orientado: O algoritmo trabalha com dados sem rotulos,
identificando padrdes ou estruturas subjacentes. Nao existe uma variavel de saida padrao.

Entre os exemplos estdo o agrupamento (clustering) e a reducao de dimensionalidade.

» Aprendizado por Refor¢o: O algoritmo aprende a tomar decisdes sequenciais em
um ambiente para maximizar uma recompensa. Trata-se de um processo de experimentagao,

no qual o agente adquire conhecimento por meio da interagdo com o ambiente.

O ensino de AM costuma incluir os conceitos matematicos (dlgebra linear, calculo,
probabilidade e estatistica), teoria dos algoritmos, pré-processamento de dados, avaliacao de

modelos e ética e viés em algoritmos (Flores; Almeida, 2024).

2.2 Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs ou ConvNets) sdo um tipo especializado
de rede neural profunda que se tornou proeminente em visdo computacional (LeCun et al.,
1998; Goodfellow et al., 2016). A sua estrutura ¢ especialmente ideal para lidar com dados
que possuem uma organizacao em grade, como ¢ o caso das imagens, em que a relagdo
espacial entre as informacgdes ¢ importante (Goodfellow et al., 2016). As CNNs foram
inspiradas na maneira como o cortex visual de mamiferos opera, em que células em distintas
areas do campo visual sdo especializadas na identificagdo de padrdes especificos (LeCun et

al., 1998).

Os componentes essenciais das CNNs sao (Goodfellow et al., 2016):
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* Camadas Convolucionais: sdo o coragdo das CNNs. Elas usam filtros (ou kernels)
convolucionais na imagem de entrada para identificar caracteristicas locais, como bordas,

texturas e cantos. Cada filtro gera um mapa de caracteristicas.

» Camadas de Pooling (Subamostragem): essas camadas diminuem a resolucdo dos
mapas de caracteristicas, o que reduz a quantidade de parametros e a carga computacional da
rede, a0 mesmo tempo em que tornam o modelo mais resistente a pequenas mudancas na
localizagdo das caracteristicas. Entre as operagdes de pooling, as mais comuns sao Max

Pooling (que pega o valor maximo de uma area) e Average Pooling.

» Camadas Totalmente Conectadas (Dense Layers): depois de passar por varias
camadas convolucionais e de pooling, as caracteristicas extraidas sdo "achatadas" (flattened)
e enviadas para camadas densas, que sao parecidas com as redes neurais tradicionais, para a

classificag@o ou regressao final.

* Funcdes de Ativagdo: Apos cada operagao convolucional, uma fun¢do ndo linear
(ReLU, Sigmoid, Tanh) ¢ aplicada para trazer ndo linearidade ao modelo, permitindo que a

rede aprenda padrdes mais sofisticados.

As CNNs encontram-se em aplicagdes de reconhecimento de objetos, deteccdo de
rostos, segmentagao de imagens e interpretagao de imagens médicas. No ensino superior, nao
apenas explica-se a teoria por tras de cada camada, mas também ensina-se como construir €
treinar modelos em conjuntos de dados de imagens reais, incluindo aspectos como

transferéncia de aprendizado e fine-tuning (Goodfellow et al., 2016; Geron, 2020).

2.3 Arvore de Decisio

Arvores de decisdo sdo algoritmos de aprendizado supervisionado que geram um
modelo que se assemelha a uma arvore. Cada n6 interno simboliza um "teste" em um atributo,
cada ramo representa o resultado do teste e cada n6 folha indica uma decisao ou um valor de
previsdo. Sao intuitivas, de facil compreensao e t€ém uma apresentagao visual clara (Hastie et

al., 2009).

Contudo, arvores de decisdo individuais podem ser suscetiveis ao superajuste
(overfitting) e apresentar alta variancia. Para superar essas limitacdes e aprimorar a

performance, sdo empregados métodos de ensemble que, ao combinar varias arvores de
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decisdo, criam um modelo mais s6lido (Hastie et al., 2009).

Os dois principais métodos sao:

* Bagging (Bootstrap Aggregating): diversas arvores de decisdo sdo treinadas em
subamostras distintas (com reposic¢ao - bootstrap) do conjunto de dados original. Cada arvore
¢ aprimorada de maneira independente. Para fazer uma previsao final, as saidas de cada
arvore sdo agregadas: no caso da classificacdo, ¢ utilizada a votacdo majoritaria; para
regressdo, calcula-se a média (Hastie et al., 2009). O Random Forest ¢ o algoritmo mais
famoso que utiliza a técnica de Bagging, introduzindo uma camada adicional de aleatoriedade
ao escolher um subconjunto de caracteristicas para cada n6 da arvore, o que aumenta a
diversidade entre as arvores e melhora a robustez (Breiman, 2001). O Bagging diminui a

variancia do modelo sem elevar o viés de forma significativa (Hastie et al., 2009).

* Boosting: Diferentemente do Bagging, o Boosting cria arvores de decisdo de forma
sequencial. Cada nova arvore busca corrigir os equivocos das arvores que vieram antes. O
algoritmo da mais peso as amostras que foram mal classificadas pelas arvores anteriores,
obrigando a nova arvore a se concentrar nesses "casos dificeis" (Freund; Schapire, 1995).
As previsdes de cada arvore sdo combinadas de maneira ponderada, dando mais peso as
arvores que se sairam melhor (Hastie et al., 2009). Entre os algoritmos de Boosting mais
conhecidos estdo o AdaBoost (Freund; Schapire, 1995), o Gradient Boosting Machines
(GBM) e o XGBoost (Chen; Guest, 2016). Boosting visa diminuir o viés do modelo e,
de maneira indireta, a variancia, criando modelos que sdo muito eficazes, mas que podem ser
mais suscetiveis ao overfitting caso nao sejam adequadamente parametrizados (Hastie et al.,

2009).

Para ensinar os métodos de ensemble, ¢ necessario compreender as distingdes
conceituais entre eles, assim como as vantagens e desvantagens de cada abordagem. Também
¢ essencial praticar sua aplicagdo em problemas de classificacdo e regressdao, bem como na

otimizagao de seus hiperparametros (Hastie et al., 2009).

3. MATERIAIS E METODOS
O presente trabalho foi desenvolvido por meio de uma pesquisa bibliogréfica, exploratdria e
qualitativa, com o objetivo de examinar as metodologias de ensino e as praticas

pedagdgicas que cercam o Aprendizado de Maquina (AM) no ensino superior. A pesquisa
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ndo adotou um recorte temporal rigido; entretanto, priorizou-se publicagdes produzidas
entre 1995 e 2024, periodo no qual se consolidam os principais avangos tedricos ¢ aplicados
do Aprendizado de Maquina. Foram definidos critérios formais para a selecdo das fontes,
garantindo maior rigor metodoldgico: 1. inclusdo de livros classicos e amplamente citados;
2. artigos cientificos revisados por pares; 3. materiais diretamente relacionados as praticas
pedagogicas e as técnicas estudadas. Foram excluidas publicagdes sem rigor cientifico,
textos opinativos ou materiais que nao tratassem da tematica central. No total, foram

analisados 32 artigos, 4 livros-base e 12 fontes digitais complementares.
Procedimentos Metodoldgicos:

O trabalho foi desenvolvido seguindo as seguintes etapas:

* Defini¢ao do tema:

A proposta deste trabalho se originou do interesse pessoal desta autora, motivada por
sua curiosidade e fascinio pela Inteligéncia Artificial e pelas transformagdes que essas
ferramentas tém causado em diversas areas do conhecimento. Diante do grande crescimento
da TA nos ultimos anos, a autora notou a importancia de discutir como essa revolucao
tecnologica influenciara e transformard a educacao. Com essa motivacao, o tema foi sugerido
e aprimorado com a orientacao do professor Marcelo Buscioli Tenorio. Ele ajudou a delimitar
o foco as praticas pedagogicas e metodologias relacionadas ao ensino de Aprendizado de
M4quina, especialmente no uso de Redes Neurais Convolucionais e Arvores de Deciso

como objetos centrais do estudo.

* Levantamento bibliografico:
Realizou-se o levantamento tedrico com base nas seguintes fontes de pesquisa:

Livros académicos e técnicos classicos na area de Inteligéncia Artificial e
Aprendizado de Maquina, como Pattern Recognition and Machine Learning (Bishop, 2006),
Deep Learning (Goodfellow, Bengio e Courville, 2016), The Elements of Statistical Learning
(Hastie, Tibshirani e Friedman, 2009) e Maos a Obra: Aprendizado de Maquina com Scikit-

Learn, Keras e TensorFlow (Geron, 2020).

Artigos cientificos encontrados no Google Académico e em bases digitais de acesso
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gratuito, incluindo estudos classicos como Breiman (2001); sobre Random Forests, Freund e
Schapire (1995), sobre o algoritmo Boosting; ¢ LeCun et al. (1998), que sao fundamentais

para o desenvolvimento das CNNSs.

Fontes digitais complementares, incluindo sites institucionais, documentacdes
oficiais de frameworks de codigo aberto (TensorFlow, Keras, PyTorch e Scikit-learn),

repositorios educacionais e artigos sobre o ensino de ciéncia de dados e IA.

Foram empregadas ferramentas de Inteligéncia Artificial (IA) somente para auxiliar
na organizacao do texto, na reescrita de partes e no aprimoramento da clareza e coesdo, mas
sem que o contetido técnico, conceitual e referencial se desprendesse das fontes bibliograficas

consultadas.

* Selegao, leitura e fichamento das fontes:

Depois da coleta, foi feita uma leitura minuciosa e fichamento das obras, organizando

o contetido em quatro eixos tematicos principais:
(1) principios teoricos do Aprendizado de Maquina;
(2) como as Redes Neurais Convolucionais operam e onde sdo utilizadas;
(3) algoritmos baseados em Arvores de Decisdo e métodos ensemble;

(4) praticas pedagdgicas e metodologias ativas aplicadas ao ensino superior.

* Analise e sistematizacao dos dados:

As informagdes coletadas foram comparadas e resumidas, o que possibilitou
identificar convergéncias entre os autores, metodologias eficazes de ensino, além de lacunas
ainda presentes. A finalidade dessa andlise qualitativa foi compreender como o ensino de
Aprendizado de Maquina ¢ organizado e quais métodos pedagdgicos favorecem um

aprendizado mais eficaz.
* Redagdo e revisao do artigo:

Por fim, o texto foi estruturado conforme as normas da ABNT (NBR 14724/2023),
incluindo os resultados da pesquisa bibliografica e estabelecendo a relacdo entre

fundamentagdo teorica, discussdo e conclusdes. O artigo foi revisado tecnicamente e
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linguisticamente, mantendo clareza, coeréncia e fidelidade as fontes consultadas.

O trabalho foi desenvolvido com base em pesquisa bibliografica e analise
interpretativa, baseadas em fontes renomadas na area da Inteligéncia Artificial e do
Aprendizado de Maquina. Gragas a combinagdo de referéncias académicas, repositorios
cientificos e ferramentas digitais, foi possivel elaborar um panorama atual e fundamentado
sobre o ensino dessas tecnologias no ensino superior. A abordagem ndo se concentrou apenas
em documentar praticas existentes, mas também em entender como elas impactam e podem

transformar a educacao atual.

4. RESULTADOS E DISCUSSOES
No ensino superior, a disciplina de Aprendizado de Maquina (AM) ¢ ministrada de forma a
equilibrar teoria e pratica, considerando a natureza dindmica da area ¢ a necessidade de se

adaptar as demandas do mercado e as inovagdes tecnoldgicas.

Essa combinagdo aparece tanto nas metodologias de ensino quanto nas praticas
pedagogicas, que buscam equilibrar fundamentos teoricos solidos com atividades praticas
aplicadas, principalmente em temas como Redes Neurais Convolucionais (CNNs) e Arvores

de Decisdo, além das variagdes de Bagging e Boosting.

* Softwares e Ferramentas Utilizadas:

O aprendizado de AM ocorre, principalmente, com o uso de ferramentas que tornam a
experimentacao e a pratica acessiveis. As principais linguagens sdo Python, que se destaca pela
clareza da sintaxe e pela diversidade de bibliotecas (VanderPlas, 2016), e R, amplamente
usada em estatistica e nos métodos classicos (Hastie et al., 2009).

Entre os principais frameworks e bibliotecas, podemos mencionar:

« Scikit-learn: fundamental para algoritmos tradicionais, como Arvores de Decisdo,
Random Forest e Gradient Boosting, bem como para pré-processamento e avaliagao (Geron,
2020).

* TensorFlow e Keras: muito utilizados em Deep Learning, Keras ¢ mais simples e acessivel
(Geron, 2020).

» Pandas e NumPy: essenciais para manipulacdo e célculo de dados (VanderPlas 2016).

* Matplotlib e Seaborn: ferramentas para criar graficos e visualizar dados e resultados

(VanderPlas, 2016).
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* Para a pratica, ambientes de desenvolvimento como Jupyter Notebook, Google Colab e
VS Code sao excelentes, pois permitem que vocé execute o codigo em partes, visualize os

resultados imediatamente e ainda pode usar uma GPU para treinar modelos mais pesados

(Geron, 2020).

Em organizagdes que possuem uma infraestrutura mais robusta, sdo usados servidores com
GPU ou servicos de nuvem (como AWS, Azure e Google Cloud) para projetos de maior porte

(Geron, 2020).

* Etapas Metodologicas no Ensino:

No ensino superior, a aprendizagem de AM ¢ um ciclo continuo entre teoria, pratica e
projetos.

* Fundamenta¢do Teoérica: As aulas expositivas abordam os conceitos essenciais de
Aprendizado de Maquina (supervisionado, ndo supervisionado e por refor¢o) e a matematica
basica (4lgebra linear, célculo, probabilidade e estatistica). Aprofunda-se o estudo das
arquiteturas de CNNs (Goodfellow et al., 2016), das Arvores de Decisio ¢ dos métodos
ensemble (Bagging e Boosting), incluindo temas como bias-variance tradeoff e otimizagdo de
hiperparametros (Hastie et al., 2009).

» Atividades Praticas em Laboratério: O aprendizado pratico ¢ fundamental. Os alunos
estudam Python e suas bibliotecas, desenvolvem algoritmos do zero e aplicam métodos a dados
reais.

* Redes Neurais Convolucionais: praticas de pré-processamento (como normalizagao e data
augmentation), construcdo e treinamento de modelos com TensorFlow/Keras e utilizacdo de
transfer learning com redes pré-treinadas (VGG, ResNet) (Goodfellow et al., 2016).

« Arvores de Decisdo ¢ Ensembles: desenvolvimento e visualizagio de modelos simples,
aplicagcdo de Random Forest (Breiman, 2001) e Boosting (Chen; Guest, 2016; Freund; Schapire,
1995), além da anélise da importancia das features e da otimizacao de pardmetros.

* Projetos Abertos e Dirigidos: O aprendizado ¢ reforcado com a utilizagdo de projetos
praticos (Santos; Mello, 2024).

* Miniprojetos e trabalhos finais: aplicam técnicas aprendidas em problemas reais,
envolvendo todas as etapas do pipeline de AM.

* Competicdes (ex.: Kaggle): promovem o aprendizado independente, a comparagdo de

resultados e o trabalho em equipe (Santos; Mello, 2024).
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* Avaliagdo e Feedback: A avaliacdo dos alunos ¢ realizada com base em trabalhos praticos,
relatorios técnicos e apresentacdes, focando na comunicagao clara e no pensamento critico.
Debates em grupo e revisdo entre colegas aceleram a habilidade analitica e colaborativa dos

estudantes.

» Abordagens Pedagogicas Observadas:

Raramente o ensino de AM se limita somente a teoria. Observa-se uma clara preferéncia
por métodos hibridos e ativos, nos quais o aluno ocupa uma posi¢ao central no processo de
aprendizagem.

* Aulas tedricas bem fundamentadas: procuram esclarecer ndo s6 o qué, mas também o
porqué e o como dos algoritmos.

« Laboratorios e pratica constante: permitem entender, na pratica, como cada parametro e
escolha de modelagem impactam os resultados.

* Projetos e desafios: simulam situa¢cdes do mundo real e reforcam o ciclo completo da

ciéncia de dados.

* CNNs em Foco:

A introducdao das CNNs ocorre de forma gradual, comecando pelos conceitos de visao
computacional e como os dados visuais sdo representados. Os alunos aprendem camadas
convolucionais, pooling, fun¢des de ativagdo e camadas (LeCun et al., 1998), com o auxilio
de frameworks como Keras e PyTorch. A transferéncia de aprendizado € ressaltada como uma
estratégia pratica e eficiente para trabalhar com conjuntos de dados menores, que € o padrao na

industria.

« Arvores de Decisdo e Métodos Ensemble:

Ensinar essas técnicas é enfatizar como as Arvores de Decisdo simples evoluiram para
métodos muito mais poderosos.

* Bagging (Random Forest): explica-se como a introducdo de aleatoriedade aumenta a
diversidade entre os modelos, levando a uma redu¢do da variancia (Breiman, 2001).

* Boosting (XGBoost, Gradient Boosting): explora-se como o aprendizado sequencial
corrige erros e reduz viés (Chen; Guest, 2016; Freund; Schapire, 1995). E comum, e crucial,
entender a interpretabilidade e o desempenho dos modelos, realizar uma andlise da
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importancia das features e otimizar pardmetros usando técnicas como Grid Search ou Random

Search.

* Desafios Identificados:
Mesmo com avangos, a educagdo de AM ainda enfrenta desafios importantes:
» Falta de matematica: lacunas em algebra linear e célculo dificultam a compreensdo dos

algoritmos (Costa; Pereira, 2022).

* Recursos computacionais: nem todas as institui¢des ou estudantes tém acesso aos

recursos necessarios para desenvolver projetos mais complexos (Geron, 2020).

» Atualizacdo de professores: a rapidez do setor exige revisdo curricular constante e
formagao continua do corpo docente.

* Desenvolvimento da intui¢do: é preciso praticar e receber orientagdo para saber quando e
como usar cada algoritmo.

Em resumo, as universidades tém se destacado ao combinar teoria e pratica, formando
profissionais capacitados para enfrentar desafios reais de AM. O uso de Python, Scikit-learn,
TensorFlow, Keras e PyTorch ¢ praticamente universal. Apesar das dificuldades, tem se
mostrado uma abordagem eficiente para desenvolver ndo s a competéncia técnica, mas

também o pensamento critico, a criatividade e a autonomia dos alunos.

5. CONSIDERACOES FINAIS

O ensino do Aprendizado de Maquina no ensino superior tem se transformado,
acompanhando a crescente necessidade do mercado por especialistas € o constante
desenvolvimento da é4rea. O que se observa, tanto na pratica pedagdgica quanto nas
metodologias de ensino, ¢ uma preferéncia consistente por uma abordagem hibrida que mescla

fortemente teoria e pratica.

A adaptacao reflete, por exemplo, na énfase em laboratorios praticos, na resolugao de
problemas reais através de projetos e no uso de ferramentas do mercado, como Python e suas
bibliotecas (Scikit-learn, TensorFlow, Keras, PyTorch).

Especificamente no que diz respeito as Redes Neurais Convolucionais (CNNs), o ensino se
concentra na constru¢do modular, na compreensdo do funcionamento das operagdes de

convolu¢do e pooling, € na aplicacdo em tarefas de visdo computacional, especialmente na

Curso Superior de Tecnologia em Analise e Desenvolvimento de Sistemas



Fatec s P A%

Presidente

GOVERNO
Prudente DO ESTADO

FATEC- FACULDADE DE TECNOLOGIA DE PRESIDENTE PRUDENTE
transferéncia de aprendizado, que espelha os métodos mais eficazes do mercado profissional.

Quando se fala em Arvores de Decisdo, o que realmente importa vai além de uma unica
arvore, concentrando-se nos potentes métodos de ensemble, como Bagging (especialmente o
Random Forest) e Boosting (como Gradient Boosting e XGBoost), que sdo fundamentais para
a criagdo de modelos robustos e de alto desempenho. Entender o bias-variance tradeoff e a
afinacdo de hiperparametros ¢ crucial para utilizar essas técnicas de forma eficaz.

Apesar de o ensino de AM no ensino superior estar avancando para a formagao de
especialistas qualificados, ainda existem desafios a serem enfrentados. A diversidade na
formagdo matematica dos alunos, a caréncia de recursos computacionais mais potentes para
projetos de maior complexidade e a rapidez com que o campo avancga tornam imprescindivel
um trabalho constante de atualizacdo dos curriculos e de formagao dos professores.

Em resumo, a eficicia do ensino de Aprendizado de Maquina no nivel superior estd na
habilidade de equipar os alunos com o conhecimento técnico dos algoritmos. Mas também
esta na intuigdo, a capacidade de resolver problemas e a experi€ncia pratica que lhes permitira
navegar € inovar em um campo que estd em constante evolugdo. A combinagdo de teoria,
pratica, projetos e uma cultura de constante experimentacdo ¢ essencial para equipar a proxima
geracdo de profissionais com as habilidades necessarias para enfrentar os desafios e aproveitar

as oportunidades do Aprendizado de Maquina.
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