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Abstract—This article presents a comparative analysis of two
widely used supervised learning algorithms for classification tasks:
Naive Bayes and Support Vector Machine (SVM). Experiments
were conducted in Python programming language using the Iris
dataset. The methodology included preprocessing steps (outlier
removal, feature engineering, and normalization), model applica-
tion, and performance evaluation through stratified 5-fold cross-
validation, using accuracy as the main metric. Results showed that
GaussianNB achieved perfect accuracy, while the SVM delivered
consistent performance with an average accuracy of 96%. The
comparison highlights not only performance differences but also
the strengths and limitations of each approach in relation to the
dataset’s characteristics.

Keywords—Machine Learning; Supervised Learning; Naive
Bayes; SVM; Data Classification.

Resumo—Este artigo apresenta uma analise comparativa en-
tre dois algoritmos supervisionados amplamente utilizados em
tarefas de classificacdo: Naive Bayes e Support Vector Machine
(SVM). Os experimentos foram conduzidos na linguagem de
programacio Python com o conjunto de dados Iris. O processo
incluiu pré-processamento (remocdo de outliers, engenharia de
atributos e normalizacio), aplicacao dos modelos e avaliacio por
validacio cruzada estratificada em cinco dobras, com acuricia
como principal métrica. Os resultados mostraram que o Naive
Bayes obteve acuracia perfeita, enquanto o SVM apresentou
desempenho consistente, com média de 96%. A comparacio
evidencia diferencas de desempenho, bem como vantagens e
limitacGes de cada abordagem frente as caracteristicas do conjunto
analisado.

Palavras-chave—Aprendizado de Maquina; Aprendizado Super-
visionado; Naive Bayes; SVM; Classificacao de Dados.

I. INTRODUCAO

O aprendizado de mdquina é um campo da inteligéncia
artificial que permite que sistemas computacionais identifiquem
padroes e tomem decisdes com base em dados, sem a ne-
cessidade de programacdo explicita para cada tarefa. Essa
abordagem se baseia na constru¢do de modelos matematicos
que ajustam seus parametros a partir de exemplos, melhorando
sua performance a medida que recebem mais informagdes,
quanto mais informacdo e ajustes forem disponibilizados para o

ANITAIPU m&%

, itaipu

BINACIONAL

» palquetec

Roberta Vanessa Rojo Parcianello
Faculdade Senac
Cascavel, PR, Brasil
roberta.parcianello@docente.pr.senac.br

Matheus Raffael Simon
Faculdade Senac
Cascavel, PR, Brasil
matheus.simon @docente.pr.senac.br

algoritmo, melhor sua eficicia. O aprendizado de maquina tem
sido utilizado em édreas como reconhecimento de imagens, pro-
cessamento de linguagem natural e sistemas de recomendacio,
0 que mostra seu uso em diferentes contextos.

O objetivo deste artigo € introduzir o leitor a area de
aprendizado de madquina, apresentando dois dos algoritmos
mais utilizados por iniciantes: o Support Vector Machine (SVM)
e 0 Naive Bayes. Além de abordar a base tedrica sobre o que
¢é aprendizado de méquina e seus principais tipos, o trabalho
também busca demonstrar, na pratica (link do repositério no
Apéndice A), como esses algoritmos podem ser aplicados e
comparados utilizando o conjunto de dados Iris. Dessa forma,
a proposta é facilitar o entendimento dos conceitos e evidenciar
os impactos de cada modelo durante o treinamento e a andlise
dos resultados.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

Aprendizado de maquina € o campo de estudo que possibilita
aos computadores a habilidade de aprender sem explicitamente
programd-los [I]. Os sistemas de aprendizado de mdquina
podem ser classificados de acordo com a quantidade e tipo
de supervisdo que recebem durante seu treinamento. Existem
quatro categorias principais de aprendizado: supervisionado,
ndo supervisionado, semi-supervisionado e aprendizado por
reforco [2].

A. Tipos de Aprendizagem

Na aprendizagem supervisionada, busca-se estimar um resul-
tado por meio do aprendizado a partir de exemplos previamente
estabelecidos e identificados pelo algoritmo. Nesse caso, siao
fornecidas amostras de determinadas varidveis juntamente com
seus resultados, também chamados de labels. Esse tipo de
aprendizagem € denominado “‘supervisionado” porque durante
o treinamento as respostas esperadas ja estdo presentes nos
dados, permitindo que o modelo aprenda a associar entradas
a saidas de forma orientada [3|]. Os problemas sdo divididos
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em Regressdo ou Classificacdo. Exemplo: Utilizar classificacido
para determinar se um e-mail € um spam.

Com base nos itens de [4]], alguns exemplos de algoritmos
de aprendizado supervisionado incluem o K-ésimo vizinho
mais proximo (K-Nearest Neighbors - KNN), Naive Bayes,
Regressao Logistica (Logistic Regression), Maquinas de Ve-
tores de Suporte (Support Vector Machine - SVM), Arvore de
Decisao (Decision Tree) e Redes Neurais (Neural Networks).

Diferentemente do aprendizado supervisionado, no apren-
dizado ndo supervisionado os dados de treinamento ndo sdo
rotulados [2]]. A tarefa desse formato de aprendizagem é apren-
der sozinho, rotulando os dados com base em sua semelhanca
e na identificacdo de padrdes intrinsecos, sem a necessidade de
um professor” ou rétulos previamente definidos.

Como citado em [5], alguns exemplos de algoritmos de
aprendizado ndo supervisionado incluem Anédlise de Compo-
nentes Principais (Principal Component Analysis - PCA) e K-
ésimo vizinho mais préximo (K-Nearest Neighbors - KNN).

Segundo [6]], o aprendizado semi-supervisionado é uma abor-
dagem especifica para classificacdo. Enquanto classificadores
tradicionais exigem dados rotulados (pares de caracteristicas
e rotulos) para serem treinados, esse processo de rotular as
instancias pode ser trabalhoso, caro e demorado, pois requer
a atuacdo de especialistas. Conforme mencionado por [6]], os
dados ndo rotulados sdo mais faceis de serem coletados, mas
suas aplicacdes praticas ainda sdo limitadas.

O aprendizado semi-supervisionado, tal qual cita [6], resolve
essa limitagdo ao combinar grandes volumes de dados nao
rotulados com dados rotulados, resultando em classificadores
mais eficazes. De acordo com o autor, por demandar menos
esforco humano e alcangar maior precisdo, essa técnica tem se
tornado uma 4rea de grande interesse tanto na pesquisa quanto
na aplicacdo pratica.

Diante de um cendrio onde a obtengdo de dados e varidveis
de interesse representam um processo custoso e demorado,
precisa-se buscar alternativas para aproveitar as informacdes
disponiveis. O aprendizado semi-supervisionado surge como
uma alternativa promissora as abordagens de aprendizado su-
pervisionado e nio supervisionado. O objetivo € trabalhar em
um cendrio com problemas de rotulacio parcial dos dados, onde
as informacdes sobre a varidvel alvo sdo poucas [7]].

No artigo de [[7] é discorrido sobre as vantagens da utilizacao
deste algoritmo em casos de deteccdo de fraudes em transacdes,
sendo elas:

o Precisdo aprimorada;

o Redugdo de falsos positivos;

o Aproveitamento de dados ndo rotulados;
« Adaptacdo a mudangas;

« Controle personalizado.
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Com base nos itens de [7]], alguns exemplos de algoritmos
de aprendizado semi-supervisionado incluem o SVM Transdu-
tivo (Transductive SVM), os Modelos Generativos (Generative
Models) e o Autotreinamento (Self-Training).

O Aprendizado com Reforco tem o objetivo de melhorar
o desempenho final, aumentar a acurdcia na qual nenhuma
entrada/saida € fornecida, mas sim feedbacks sobre as decisdes
como um meio de maximizar um sinal de recompensa, levando
ao aprendizado de acdes desejadas em determinados ambientes
(8]

B. Classificagdo

Classificacdo é uma abordagem de mineracdo de dados
(aprendizado de maquina) usada para prever a associa¢do
de grupos para instdncias de dados [9]. Embora haja uma
variedade de técnicas disponiveis para aprendizado de maquina,
a classificacdo € a técnica mais amplamente usada [10].

De acordo com [4]], o modelo de aprendizado deve aprender
(aproximar o comportamento de) uma fun¢do que mapeia um
vetor (ou uma matriz) para uma das vdrias classes, analisando
diversos exemplos de entrada e saida dessa funcdo. O apren-
dizado de méquina indutivo é o processo de aprender um
conjunto de regras a partir de instincias (exemplos em um
conjunto de treinamento) ou - de forma mais geral - criar
um classificador que possa ser utilizado para generalizar a
partir de novas instancias. Isso significa que um classificador
¢ um método de aprendizado supervisionado que utiliza dados
rotulados para aprender e fazer previsdes. Dados rotulados sao
registros que ja possuem uma ou mais colunas com carac-
teristicas distintas de interesse para quem realiza a andlise. Cada
registro nesses dados tem um rétulo associado que representa
a categoria ou classe a qual pertence. O classificador usa essas
informagdes para identificar padrdes e prever a qual classe
novos dados ndo rotulados pertencem.

Um exemplo cldssico de dados rotulados € o conjunto de
dados Iris [H que contém amostras de flores com medigdes de
suas caracteristicas. Cada registro inclui informagdes sobre o
comprimento e a largura das sépalas e pétalas, além da espécie
correspondente indicada na dltima coluna. A tabela 1 apresenta
10 exemplos desses registros, destacando as caracteristicas
utilizadas para classificacdo das espécies.

O Iris ¢é amplamente utilizado nos primeiros estudos em
machine learning, pois esta disponivel na biblioteca scikit-learn
e apresenta uma estrutura simples. Suas caracteristicas bem
definidas entre as classes tornam-no ideal para testar e com-
parar diferentes classificadores de forma intuitiva. Esse dataset
serve como uma base para compreender o funcionamento dos
algoritmos de aprendizado supervisionado na prética.

10 site do conjunto de dados se encontra no Apéndice A
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TABELA 1
Amostra com dez registros do conjunto de dados Iris

sepal length (cm) | sepal width (cm) | petal length (cm) | petal width (cm) | species

6.1 2.8 4.7 1.2 versicolor
5.7 3.8 1.7 0.3 setosa
7.7 2.6 6.9 2.3 virginica
6.0 2.9 4.5 1.5 versicolor
6.8 2.8 4.8 1.4 versicolor
5.4 3.4 1.5 0.4 setosa
5.6 29 3.6 1.3 versicolor
6.9 3.1 5.1 2.3 virginica
6.2 22 4.5 1.5 versicolor
58 2.7 39 1.2 versicolor

Fonte: Adaptado de [11]

C. Os Classificadores

Neste artigo foram implementado dois algoritmos para re-
alizar a comparacdo da eficicia: o algoritmo de Naive Bayes e
Support Vector Machine (SVM).

1) Naive Bayes: O Naive Bayes é um classificador linear
baseado no teorema de Bayes que utiliza probabilidades condi-
cionais para determinar a classe de um dado a partir da
combinagdo entre a probabilidade a priori e a Verossimilhang:a
da classe. Esse algoritmo é conhecido como um “aprendedor
ansioso”, pois possui uma rapida capacidade de aprendizado,
sendo amplamente utilizado para classificacdo de texto [12].

Entre os classificadores probabilisticos, ele pressupde uma
independéncia entre os atributos dos dados. E popular para
aplicacdes de classificacdo de textos, por exemplo, para
identificacdo de spams. Uma vantagem desse modelo é que,
por supor uma independéncia entre os atributos, ele é capaz de
fazer o treinamento de um modelo com um nimero pequeno
de amostras, uma vez que o modelo nido conseguird capturar
as interacdes entre os atributos. Esse modelo simples também
pode trabalhar com dados que tenham varios atributos. Desse
modo, serve como um bom modelo de base [13].

De acordo com [13]], hd trés principais classes no sklearn,
GaussianNB, MultinomialNB e BernoulliNB. A primeira pres-
supde uma distribuicdo gaussiana (atributos continuos com
uma distribui¢do normal); a segunda é voltada para contagens
discretas de ocorréncias; e a terceira para atributos booleanos
discretos

Segundo [[14]], o algoritmo Naive Bayes apresenta um de-
sempenho eficiente em tarefas como classificacdo de e-mails,
Processamento de Linguagem Natural (PLN) e deteccdo de
anomalias devido a sua simplicidade e baixo custo computa-
cional.

2) SVM (Support Vector Machine): Uma maquina de vetores
de suporte ¢ um modelo muito robusto e versatil de aprendizado
de maquina, possuindo a capacidade de fazer classificagdes
lineares ou ndo lineares, de regressdo e até mesmo deteccao
de outliers e sdo particularmente adaptadas para a classificacao
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de conjunto de dados complexos de pequeno ou médio porte
(2]

Esse € um dos algoritmos mais efetivos para Classificagdo e
que também pode ser utilizado para problemas de Regressdo,
apesar de menos comum. O Support Vector Machine pode
ser aplicado em dados lineares ou ndo lineares. Apesar de o
treinamento desses modelos costumam ser lentos, eles exigem
poucos ajustes, tendem a apresentar boa acuricia e conseguem
modelar fronteiras de decisdo complexas e nao lineares. Além
disso, sdo menos propensos a overfitting se comparados com
outros métodos [[15]].

Essencialmente, o SVM realiza um mapeamento ndo linear
para transformar os dados de treino originais em uma dimensdo
maior. Nesta nova dimensao o algoritmo busca pelo hiperplano
que separa os dados linearmente de forma 6tima. Com um
mapeamento apropriado para uma dimensdo suficientemente
alta, dados de duas classes podem ser sempre separados por
um hiperplano. O SVM encontra este hiperplano usando vetores
de suporte (exemplos essenciais para o treinamento) e margens
definidas pelos vetores de suporte [|15].

III. TRABALHOS RELACIONADOS

Diversos estudos aplicam técnicas de classificagdo ao con-
junto de dados Iris, buscando avaliar o desempenho de difer-
entes algoritmos. [16] realizou um treinamento utilizando o
algoritmo SVM onde separou 70% de dados para treinamento e
30% para teste. Utilizou Principal Component Analysis (PCA)
para reduzir a dimensionalidade do dataset de quatro atributos
para trés. Seus resultados geraram dois valores: ao utilizar
os pardmetros ¢ e gamma o modelo obteve uma acuricia
de 98,7%, enquanto sem esses pardmetros o resultado foi de
95,3%.

No estudo de [[17]], o autor usou os algoritmos Naive Bayes e
Decision Tree aplicados ao conjunto de dados Iris. A base foi
dividida em 67% para treinamento e 33% para teste. Ambos
os modelos apresentaram métricas elevadas de desempenho,
com destaque para o Decision Tree, que obteve acurdcia de
100% no treinamento e 98% no teste, enquanto o Naive Bayes
alcancou 95% e 96%, respectivamente. As métricas de precisdo,
revocacdo e FI-score permaneceram acima de 90% em todas
as classes, indicando resultados consistentes.

No trabalho de [18]], foi aplicada a metodologia de
classificacdo baseada no algoritmo Gaussian Naive Bayes,
utilizando o conjunto de dados Iris disponibilizado pelo
repositério UCI Machine Learning Repository. Os autores
estruturaram o experimento realizando a preparacdo dos da-
dos, visualizagdes exploratérias e a divisdo entre conjuntos
de treino e teste e o treinamento utilizando o modelo Naive
Bayes Gaussiano. Os resultados evidenciaram uma acuricia
de aproximadamente 95%, demonstrando que o artigo adota
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uma abordagem direta e didatica, sem explorar o ajuste de
hiperparametros.

Diferentemente desses trabalhos, o presente estudo realiza
uma comparagdo direta entre SVM com diferentes kernels
e Naive Bayes, incorporando etapas de limpeza de dados,
selecdo de atributos e ajuste de hiperpardmetros, com o objetivo
de identificar o modelo mais eficiente para este cendrio de
classificacdo.

IV. METODOLOGIA

Os experimentos foram conduzidos utilizando a linguagem
de programacdo Python com as bibliotecas pandas, scikit-learn,
matplotlib e seaborn. O dataset utilizado foi o Iris Dataset, que
contém amostras de trés espécies de flores: setosa, versicolor
e virginica.

O pré-processamento dos dados incluiu:

o Mapeamento das classes: os rétulos numéricos foram
convertidos em nomes de espécies para fins de andlise
exploratéria e depois retornado para nimeros com o
objetivo de ajustar para o treinamento.

o Tratamento de outliers: realizado por meio do método
do Intervalo Interquartil (IQR), substituindo os valores
considerados extremos pela média dos valores ndo outliers
de cada atributo.

o Engenharia de atributos: criacdo de novas features,
como a area da pétala (petal_area), a drea da
sépala (sepal_area), a propor¢do entre o compri-
mento e a largura da pétala (petal_prop) e da sépala
(sepal_prop).

o Normalizacao: realizada com StandardScaler, ajustando
todas as varidveis para média zero e desvio padrdo um.

Antes da aplicagdo dos algoritmos de aprendizado de
maquina, é essencial realizar uma etapa de andlise exploratéria
e pré-processamento dos dados, com foco na deteccdo e
remogdo de valores discrepantes — os chamados outliers. Esses
valores extremos podem distorcer as distribui¢des das varidveis
e comprometer o desempenho dos classificadores.

A Fig.1 ilustra um gréafico do tipo boxplot, representando os
dados em seu estado original, antes da aplicagdo de qualquer
técnica de engenharia de atributos ou tratamento de outliers.
Nota-se a presenca de diversas observagdes fora dos limites
interquartilicos (representadas pelos pontos fora das “caixas”)
0 que evidéncia a necessidade de intervengdo prévia.

A partir dessa andlise inicial, foram aplicadas técnicas
de engenharia de atributos, incluindo a criacio das
varidveis petal_area, sepal_area, petal_prop
e sepal_prop, seguidas pela remocdo de outliers com
base em critérios estatisticos. O objetivo foi tratar a estrutura
do conjunto de dados, garantindo maior eficiéncia para os
modelos de classificagao.
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sepal length (cm) sepal width (cm) petal length (cm) petal width (cm)

Fig. 1: Visualizag¢ao do boxplot antes da engenharia de atributos
e do tratamento de outliers.

Fonte: Elaborado pelos autores.

A Fig.2 apresenta o mesmo tipo de grafico ap6s essas etapas
de tratamento. Observa-se a criacdo de novas features e a
eliminacdo dos valores discrepantes o que indica um conjunto
de dados mais limpo e preparado para a aplicagdo dos algo-
ritmos de aprendizado de méquina. A engenharia de atributos
se tornou necessdria por conta da escassez de registros para o
treinamento dos modelos, portanto, ocorreu a necessidade de
“criar” mais dados.

-l

sepal width (cm)  petal length (cm)  petal width (cm)

sepal length (cm) petal_prop sepal_prop

Fig. 2: Visualizacdo do boxplot ap(’)s a engenharia de atributos
e a remog¢ao de outliers.

Fonte: Elaborado pelos autores.

A base de dados foi dividida em trés partes para garantir
um bom treinamento e avaliacdo do modelo: inicialmente,
15% dos dados foram separados para o conjunto de teste que
serd utilizado para a avaliacio final do desempenho. Dos 85%
restantes, 15% foram reservados para o conjunto de validagao,
usado para ajustar hiperpardmetros e evitar overfitting. Isso
resulta em aproximadamente 72,25% dos dados destinados ao
treinamento do modelo, 12,75% para validagdo e 15% para
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teste.
Os modelos principais foram:

o DummyClassifier: configurado com a estratégia
most_frequent, foi utilizado como modelo baseline.

o Support Vector Machine (SVM): foram testados os ker-
nels linear, poly, rbf e sigmoid. O melhor de-
sempenho foi obtido com o kernel 1inear, o qual foi
posteriormente refinado com os pardmetros C = 0.5 e
class_weight = ’"balanced’.

e Naive Bayes: avaliou-se o GaussianNB e o BernoulliNB.
O GaussianNB teve sua performance otimizada utilizando
GridSearchCV, ajustando o pardmetro var_smoothing
com valores logaritmicos entre 1071 e 1071

A validacido dos modelos foi realizada com cross-validation
de 5 folds, utilizando a acurdcia como métrica principal.

V. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados obtidos sdo apresentandos na Tabela [l A
tabela apresenta a acuricia de cada classificador aplicado no
conjunto de dados Iris.

TABELA 11
Resultados de acurdcia obtidos pelos classificadores avaliados
no conjunto de dados Iris

Modelo Acuracia (Validacdo) | Acuracia (Teste)
Dummy Classifier 0.35 0.26
SVM (linear) 0.95 0.96
SVM (poly) 0.88 0.88
SVM (rbf) 0.94 0.94
SVM (sigmoid) 0.94 0.94
Naive Bayes (GaussianNB) 1.00 1.00
Naive Bayes (BernoulliNB) 0.82 0.82
SVM (linear) ajustado 0.95 0.96

Fonte: Elaborado pelos autores

Podemos observar na Tabela [lI] que:

e Dummy Classifier: apresentou acuricia de 0.35 na
validagdo e 0.26 no teste, evidenciando que estratégias
baseadas em frequéncia simples ndo sido adequadas para
este conjunto de dados, afinal, ele € apenas um modelo de
referéncia.

e SVM com diferentes kernels:

— linear: acurdcia média de validacdo cruzada de
0.96 (£ 0.04), com 0.95 na validagdo e 0.96 no teste,
demonstrando excelente desempenho consistente.

— poly: acurdcia média de 0.88 (£ 0.09), inferior
ao linear, indicando que a maior complexidade nio
trouxe ganhos.

— rbf: acurdcia média de 0.94 (£ 0.03), robusta e
estavel.

Software Livre e Tecnologias Abertas

— sigmoid: acurdcia média de 0.94 (£ 0.05), também
consistente.

o Naive Bayes:

— GaussianNB: acuriacia média de 0.93 (+ 0.02)
na validacdo cruzada. Apds ajuste do pardmetro
var_smoothing, atingiu 1.00 na valida¢do e no
teste, sugerindo possivel overfitting.

— BernoulliNB: desempenho inferior, com acuricia de
0.82 (& 0.05), mostrando menor adequagdo ao con-
junto de dados.

¢ SVM ajustado: com kernel linear, C = 0.5 e
class_weight = ’balanced’, alcancou 0.95 na
validacdo e 0.96 no teste, apresentando estabilidade e
confiabilidade comparaveis ao GaussianNB ajustado.

Os valores apresentados com o simbolo + representam o
desvio padrao das acurdcias obtidas nas diferentes divisdes
de validacdo cruzada (5-fold cross-validation), indicando a
consisténcia do modelo entre os subconjuntos dos dados.

Em resumo, apesar do GaussianNB ajustado alcangar acuricia
perfeita, o SVM com kernel linear apresenta desempenho
robusto e consistente, mostrando-se mais confidvel para
aplicacdo em dados reais, especialmente considerando o pe-
queno tamanho e baixa complexidade do Iris Dataset.

VI. CONCLUSAO

Os experimentos realizados demonstraram que tanto o clas-
sificador SVM quanto o Naive Bayes sdo capazes de alcangar
altos niveis de acurdcia no Iris Dataset, especialmente apds
ajustes criteriosos de seus hiperpardmetros. Apesar de o Gaus-
sianNB ter atingido desempenho perfeito apds otimizagao, esse
resultado levanta suspeitas de overfitting, principalmente devido
a simplicidade e ao tamanho reduzido do conjunto de dados.

O modelo SVM com kernel 1inear, por sua vez, apre-
sentou resultados robustos e estaveis mesmo antes de ajustes
finos, confirmando sua adequag@o para problemas lineares bem
definidos, como € o caso do conjunto de dados utilizado. Sua
consisténcia nos diferentes subconjuntos de validagdo cruzada
indica maior generalizag¢do, tornando-o uma escolha confidvel
em contextos reais com dados similares.

Portanto, conclui-se que, embora o GaussianNB otimizado
tenha alcancado os melhores nimeros em termos absolutos, o
SVM linear oferece um equilibrio superior entre desempenho
e estabilidade. Além disso, este trabalho reforca a importancia
do pré-processamento cuidadoso e da engenharia de atributos
como etapas fundamentais para o sucesso de qualquer modelo
de aprendizado de maquina, mesmo em bases de dados con-
sideradas simples.

Em trabalhos futuros, pode haver novas oportunidades para
explorar métricas adicionais de desempenho, realizar testes com
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conjuntos de dados maiores e mais complexos e utilizar os
pardmetros dos modelos de forma mais eficiente e elaborada,
por meio de estudos sobre esses pardmetros, além de aprofundar
o estudo nos algoritmos apresentados neste artigo e em outros
algoritmos de aprendizado. Como apresentado, muitos desses
parimetros ainda ndo sdo totalmente compreendidos, o que
representa uma oportunidade de expandir o conhecimento. Esse
estudo mais detalhado sobre parametros, novos modelos e a
construcdo de algoritmos permitird aprimorar o desempenho
dos modelos em futuras aplicacdes, além de proporcionar
um entendimento mais profundo dos cilculos matemadticos e
estatisticos pertencentes a esses algoritmos.
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APENDICE A
CONJUNTO DE DADOS E REPOSITORIO

2

O conjunto de dados utilizado neste trabalho é o Iris
Dataset, disponivel no site do Scikit-learn, acessivel em:
https://scikit-learn.org/1.4/auto_examples/datasets/plot_iris_
dataset.html.

A versdo tratada do conjunto de dados, juntamente com 0s
c6digos fonte, pode ser encontrada no repositério deste projeto:
https://github.com/Bruno-Dezorzi/Iniciacao_Cientifica_ ML _
Classificacao_Senac.
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