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[ O que voceé vera neste capitulo

Nas primeiras sessdes deste curso, estabelecemos os fundamentos da Inte-
ligéncia Artificial: o uso de matrizes encadeadas via NumPy, as func¢des de
ativacao e a regra de atualizacdo da descida do gradiente implementada
manualmente. Contudo, escalar esse codigo para arquiteturas com bilhdes
de parametros € inviavel na pratica. Este capitulo formaliza a transicao me-
todoldégica da Engenharia de |A: deixaremos a gestao direta de memoria
para adotar os Frameworks amplamente utilizados no mercado, com foco
no ecossistema TensorFlow/Keras. Discutiremos a hierarquia de abstracdes
(Hardware — TensorFlow — Keras), a ingestao de dados tabulares reais com
pandas, @ aplicacao da normalizacdao com StandardScaler e O treinamento do
primeiro modelo em larga escala com compile() e fit ().

Nas aulas anteriores, construimos o Perceptron, observamos que camadas
lineares empilhadas colapsam em uma so, introduzimos as funcdes de ativa-
¢ao como solucao e compreendemos como a Descida do Gradiente atualiza
0s pesos iterativamente. Contudo, calcular o Backpropagation manualmente
(via NumPy) para arquiteturas profundas com milhares de parametros € uma
tarefa inexequivel. E o momento de adotar ferramentas padronizadas pela
industria.

1 O Limite Computacional do NumPy e da CPU

O NumPy € uma biblioteca fundamental em Python para ciéncia de dados. Ele
gerencia blocos contiguos de memoaria escritos em C, permitindo altas veloci-
dades de iteracdo. No entanto, sua arquitetura é baseada na Unidade Central
de Processamento (CPU).

As CPUs sao otimizadas para processar rotinas complexas e desvios condici-
onais (if/else), operando em elevadas frequéncias de clock em seus nucleos


https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/

1 OLIMITE COMPUTACIONAL 2

(de 8 a 32). No treinamento de modelos de Deep Learning, a carga compu-
tacional nao envolve fluxos [6gicos intricados, mas sim grandes volumes de
operacgdes elementares de multiplicagao matricial (algebra linear, conforme
abordado nas Aulas 1 a 3).

As GPUs (Unidades de Processamento Grafico), por outro lado, foram pro-
jetadas para computagao grafica com milhares de micro-nucleos paralelos. A
transicao da CPU (NumPy) para tensores processados em GPU pode reduzir
o tempo de treinamento de redes profundas de dias para horas.

e Teoria: CPU vs GPU — Uma Analogia

Considere a necessidade de somar 10.000 numeros. A CPU atua como um
unico calculador que processa os dados sequencialmente com altissima
frequéncia. A GPU funciona como uma equipe com milhares de operadores
em paralelo, cada um somando pequenas parcelas simultaneamente. Para
operacgoes de algebra linear em larga escala e altamente paralelizaveis, a
GPU apresenta uma vantagem significativa em vazao computacional.

Execu¢ao em CPU Execuc¢ao em GPU

Nucleos 8-32 (alta capaci- 10.000+ (simples)
dade)

Operagao Sequencial Massivamente para-

lela

Ideal para Logica complexa, I/O, Algebra linear matri-
strings cial

ResNet-50 ~2 semanas ~4 horas

treino

Tabela 1: Comparagao entre execugao em CPU e GPU para treinamento de redes neurais. NumPy opera usualmente
em CPU; TensorFlow pode executar em CPU, GPU ou TPU. O treinamento de modelos de Deep Learning consiste
majoritariamente em multiplicacdo de matrizes, o que frequentemente favorece o paralelismo da GPU.

1.1 A Abstracdo dos Grafos Computacionais

Para gerenciar o envio massivo de matrizes para a placa de video, a indUstria
desenvolveu orquestradores de processamento. Atualmente, o mercado é
liderado por dois ecossistemas principais, cada um com uma filosofia distinta:

e PyTorch (Meta): Guiado por uma filosofia aderente ao padrao Python e exe-
cucao transparente (eager execution). O desenvolvedor manipula tensores
e otimizadores de forma mais direta, resultando em cdédigo legivel. Devido
a essa clareza, o PyTorch possui ampla adocdo na Pesquisa Académica (Vi-
sao Computacional, PLN, LLMs e Transformers frequentemente tém suas
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implementacdes de referéncia no PyTorch). Oferece maior controle sobre
o fluxo computacional.

e TensorFlow (Google): Um ecossistema projetado com foco na Induastria e
em Deploy em larga escala. Possui um conjunto consolidado de ferramen-
tas para implantacao de modelos em servidores (TF Serving), dispositivos
moveis e embarcados (Edge Al via TFLite) e no navegador.

Com a consolidacao da APl Keras como interface de alto nivel, a definicao
e o treinamento de redes tornaram-se mais padronizados em ambos os ecos-
sistemas. Além disso, a interoperabilidade de hardware avancou, com ambos
os frameworks oferecendo suporte a GPUs NVIDIA e aceleradores em nuvem.
Critérios de Escolha na Pratica:

e Para iniciantes, para compreender os detalhes internos das redes neurais
ou para foco em pesquisa cientifica, o PyTorch é frequentemente recomen-
dado.

e Em contextos de infraestrutura estabelecida ou para Engenheiros de Ma-
chine Learning focados em escalar modelos corporativos para diversos dis-
positivos e servidores, o TensorFlow é frequentemente adotado.

E importante ressaltar que os conceitos subjacentes (Tensores, Backpropa-
gation, Funcdes de Custo) sdo matematicamente os mesmos. Aprender um
segundo framework é facilitado apds o dominio dos conceitos fundamentais.

1.2 A Camada de Hardware: GPU e TPU

Para compreender o ecossistema, € necessario analisar a camada de hard-
ware. O processamento de Redes Neurais baseia-se fundamentalmente na
multiplicagao massiva de matrizes (A x B).

Uma CPU tradicional possui um numero reduzido de nucleos potentes,
tornando-se ineficiente para operagdes massivas em paralelo. Por isso, a GPU
(Graphics Processing Unit) tornou-se o padrao, devido aos seus milhares de
unidades de processamento. Originalmente desenvolvidas para renderizagcao
grafica, as GPUs demonstraram alta eficiéncia na algebra linear necessaria
para redes neurais.

E fundamental distinguir a GPU do CUDA. CUDA n3ao é o hardware, mas
sim o ecossistema de software (a plataforma e API) da NVIDIA que permite
que programas (como PyTorch ou TensorFlow) acessem e instruam a GPU.
Hierarquicamente: a GPU € o hardware fisico; o CUDA atua como a interface; o
framework compila o grafo de tensores; e, no topo da hierarquia, encontra-se
a especificacao do modelo.

O Google, por sua vez, desenvolveu a TPU (Tensor Processing Unit). Dife-
rente da GPU (que é flexivel para computacao grafica e geral),a TPU € um
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circuito integrado de aplicacao especifica (ASIC) otimizado exclusivamente
para operacdes tensoriais em redes neurais, utilizando arranjos sistolicos (Sys-
tolic Arrays) para acelerar produtos matriciais.
Hardware no Laboratério e em Casa:

Se vocé dispde de uma maquina pessoal equipada com placa dedicada NVI-
DIA (por exemplo, séries RTX), € possivel executar o treinamento localmente
instalando os drivers oficiais e as bibliotecas CUDA compativeis. Caso nao dis-
ponha de GPU local, ambientes em huvem como o Google Colab € o Kaggle
fornecem aceleradores GPU (NVIDIA T4, A100) e TPUs gratuitamente, permi-
tindo executar pipelines idénticos sem alterar uma uUnica linha da arquitetura
do modelo.

2 O Keras: Interface de Alto Nivel

A API Keras, projetada por Francois Chollet, visa facilitar o desenvolvimento
em IA. Uma mudanca significativa ocorreu recentemente: o Keras deixou de
ser exclusivamente associado ao TensorFlow.

Na versao 3.0,0 Keras atua como uma API puramente arquitetural que pode
ser executada sobre os principais motores de processamento: TensorFlow, JAX
e PyTorch. Isso permite escrever a arquitetura de forma padronizada e, com
uma configuracao simples, instruir o Keras a compilar e executar o modelo
utilizando o motor selecionado.

Para fins didaticos neste curso, utilizaremos a combinacao Keras + Tensor-
Flow, que possui integracao nativa e € um padrao consolidado na industria.
O dominio da légica no Keras/TensorFlow prepara o aluno para transpor o
conhecimento para outros frameworks, como o PyTorch.

4 N\
Keras 3 API: Sequential, Dense, model.fit ()
& J
p / \L \L N
TensorFlow ] JAX [ PyTorch
& J
p \ \L / N
Hardware: CPU / GPU (CUDA) / TPU
& J

Figura 1: A arquitetura Multi-Backend do Keras 3.0. A arquitetura é definida na interface Keras e executada pelo
motor matematico configurado no backend.

A arquitetura declarativa do Keras simplifica a criacao de redes complexas:

1 from tensorflow.keras.models import Sequential
2 from tensorflow.keras.layers import Dense, Input

4 # Inicializa o modelo sequencial
s model = Sequential ()
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6 model.add(Input (shape=(10,)))

8 # Camada oculta com 64 neurdnios e fungdo de ativagdo RelLU

9 model.add(Dense (64, activation=’relu’))

10

11 # Camada de saida com 1 neurdnio e fungdo de ativagédo Sigmoid
12 model.add(Dense(l, activation=’sigmoid’))

Este codigo declara a arquitetura, instancia os pesos quando o modelo é
construido e gerencia as conexdes do tensor de forma automatizada. A alo-
cacao em CPU, GPU ou TPU depende do backend, do hardware disponivel e
do momento de execucao.

Entrada Multiplicagédo Ativacéo Saida
[X (10 features) z=X-W+b a = RelLU(z) a (64 neurdnios)

W: matriz 10 x 64 = 640 pesos + 64 biases

Figura 2: Processamento interno de uma camada Dense (64, activation=’relu’): multiplicagdo matricial X- W +b
seguida de ativagdo ReLU — exatamente a operagao matricial e de ativagdo implementada manualmente na Aula
2.

» Pratica: Transicdo de NumPy para Keras

Abaixo, uma comparacao entre a implementacao manual (Aulas 1-3) e a
utilizacao do Keras (Aula 4):

Implementacao em Implementacao em Keras
NumPy
W1l = np.random.randn(3,4) Dense(4, input_shape=(3,))

Al = activation=’relu’
relu(np.dot (X,W1)+bl)

for epoch in range(100): model.fit (X, y, epochs=100)

gradiente = 2 * peso Calculo automatico (Auto-
grad)
W -= 1r * grad optimizer=’adam’

Compreender o que o Keras executa por baixo dos panos € o divisor de aguas
da engenharia: o framework automatiza a alocagao e a diferenciacao, mas
os fundamentos matematicos continuam exatamente 0s mesmos.
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3 Ingestao e Preparacao de Dados (Data
Ingestion)

Com os algoritmos abstraidos pelo Keras, o foco do trabalho em IA contem-
poranea direciona-se para o tratamento e preparacao dos dados.

e Teoria: Definicao das Variaveis X e y

Em aprendizado supervisionado, o conjunto de dados é€ dividido em:

e X (Features/Atributos Preditivos): As varidveis utilizadas para a predicao
(ex: Idade, Renda).

e y (Target/Variavel Alvo): A resposta que o modelo deve aprender a prever
(ex: Probabilidade de cancelamento [0 ou 1]).

As Redes Neurais exigem dados em formato numeérico estruturado como
tensores de formato (Amostras, Caracteristicas). Em cenarios reais, os dados
provém de fontes variadas (bancos relacionais, planilhas) e requerem proces-
samento.

A biblioteca pandas € frequentemente utilizada para esta finalidade, permi-
tindo a leitura de arquivos (como CSVs) em DataFrames e a subsequente
separacao das variaveis.

3.1 Divisao entre Treino e Teste (Train/Test Split)

Avaliar um modelo nos mesmos dados utilizados para treinamento nao for-
nece uma estimativa confiavel de sua capacidade de generalizacao. Portanto,
€ uma pratica padrao dividir o conjunto de dados em subconjuntos distintos:

from sklearn.model_selection import train_test_split

1
2
3 X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
4

X, y, test_size=0.2, random_state=42, stratify=y)

e Treino (geralmente 80%): Utilizado para o aprendizado dos padroes.

e Teste (geralmente 20%): Utilizado para avaliar a performance em dados
Nnao vistos durante o treinamento.

4 Normalizacao de Dados

O fornecimento de dados em escalas numeéricas dispares (por exemplo,
“Ildade” variando de 18 a 60 e “Renda” variando de 20.000 a 450.000) pode piorar o
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condicionamento da otimizacao, fazendo o treinamento avancar lentamente
ou tornar-se instavel em certas configuragoes.

Lembre-se da regra da cadeia desenvolvida na Aula 3: o gradiente da funcao
de perda em relagcdao aos pesos da primeira camada é expresso por aa_uL;i =
0 - x;, onde § € o erro retropropagado e x; € a respectiva variavel de entrada.
Consequentemente, o mddulo do gradiente é diretamente proporcional a

magnitude da entrada.

Renda (x7)

A

y o Z-Score (x,)

@ Outlier
1
1
1
1
1
1

> ldade Z-Score (x1)

Distor¢cdo de escala (Eixo Y domina)

Escala harmoénica (varidncia=1)

Figura 3: A esquerda, o espaco deformado por varidveis de escalas muito diferentes. A direita, a projecéo padronizada
centrada na média zero com variancia unitaria via StandardScaler.

Se alimentarmos a rede com variaveis em escalas discrepantes (por exem-
plo, “Renda” com x; = 450.000 e “Idade” com x; ~ 25), dois problemas severos
emergem imediatamente:

1 Superficie de Custo Deformada: Como ilustrado na Figura |3} a superfi-
cie de perda se transforma em uma ravina eliptica extremamente estreita.
O vetor gradiente oscila violentamente ao longo do eixo de maior mag-
nitude (x;), enquanto avanca em ritmo imperceptivel no eixo menor (x;),
retardando drasticamente a convergéncia.

2 Risco de Instabilidade Numérica: Atualizagdes de parametros com Aw =
—a% sobre entradas muito grandes podem amplificar os passos do oti-
mizador. Com taxa de aprendizado, inicializagcdo ou opera¢gdes numericas
inadequadas, isso pode contribuir para overflow e NaN; nao € uma conse-

guéncia inevitavel da escala isoladamente.

Para sanar essa distor¢cao e condicionar o espaco vetorial antes do treina-
mento no Keras, utilizamos as ferramentas de pré-processamento da biblio-
teca Scikit-Learn.
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e Teoria: Tratamento de Outliers na Normalizagao

O StandardScaler nao remove nem suprime os outliers. Como a padroniza-
¢ao Z-Score € uma transformacao linear (z = %), ela preserva a ordenagaoe
as relacdes lineares, mas média e desvio padrao também sao influenciados
pelos valores extremos. O espag¢o amostral é re-centralizado na origem (mé-
dia zero) com varidncia unitaria (¢2 = 1). O ponto andmalo continua sendo
uma anomalia e pode permanecer muito distante de zero; quando isso for
problematico, convém investigar tratamento de outliers ou transformacdes
robustas.

A classe StandardScaler € comumente empregada para esta tarefa. Ela
aplica a padronizacao Z-Score, subtraindo a média e dividindo pelo desvio
padrdo em cada variavel individualmente (z = =£).

A Importante: Atencao ao Vazamento de Dados (Data Leakage)

Variaveis continuas em escalas heterogéneas devem ser padronizadas an-
tes do treinamento. Utilize fit_transform() exclusivamente no conjunto de
treino. No conjunto de teste, aplique apenas transform() utilizando o esca-
lonador calibrado com os dados de treino, para evitar o vazamento de infor-
macdes do conjunto de teste para o modelo.

» Pratica: Exemplo Pratico com Scikit-Learn

1 from sklearn.preprocessing import StandardScaler

3 scaler = StandardScaler ()
4 # Calibragdo e trans. dos dados de treino:
s X_train_norm = scaler.fit_transform(X_train)

7 # Aplic. da trans. aos teste (sem recalibrar):
8 X_test_norm = scaler.transform(X_test)

5 Compilacao e Treinamento do Modelo (Compile
& Fit)
Com os dados processados, o modelo Keras pode ser treinado. Os processos

iterativos discutidos nas aulas anteriores sao executados utilizando os méto-
dos compile() e fit ().

/OIATT-00/0pPnequod /get/seutTdrosTp/wod  xfoTssaTe//:sd21Y :UUS £19|dUUOD OBSISA B 9SS80Y
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# Compilacgdo: definigdo do otimizador, fung&do de perda e métricas
model.compile (optimizer=’adam’,
loss=’binary_crossentropy’,

N [N} N =

metrics=[’accuracy’])

e Teoria: Por que nao usar MSE na Classificacao?

Em tarefas de classificacao, o Erro Quadratico Médio (MSE) é substituido pela
Binary Cross-Entropy (BCE).

Embora o MSE seja o padrao para regressao, ele costuma ser uma escolha
inferior para classificacao probabilistica quando comparado a entropia cru-
zada. Com Sigmoid ou Softmax, um erro de alta confianca pode produzir
gradientes menos favoraveis sob MSE; isso tende a tornar a otimizacao mais
lenta, mas nao significa que o aprendizado seja impossivel.

A Entropia Cruzada usa uma penalidade logaritmica: para y = 1, a perda
—log(y) diverge quando § — 0. Na combinacgao usual Sigmoid + BCE, a de-
rivada em relagdo ao logit simplifica para (§ — y), oferecendo um sinal de
otimizacao mais apropriado para classificacao probabilistica.

1 # Treinamento do modelo
> model.fit(X_train_norm, y_train, epochs=100)

e Teoria: O Otimizador Adam

O Adam (Adaptive Moment Estimation) calibra dinamicamente a taxa de
aprendizado de cada parametro. Ele combina momentum (inércia na di-
recao das médias passadas) e RMSProp (amortecimento pela magnitude
dos gradientes recentes). Na engenharia, é a escolha padrao recomendada
para quase todo problema supervisionado.

A Importante: A llusdo da “Caixa-Preta”

,
\

Embora o Keras e o Adam automatizem a rotina matematica, confiar cega-
mente em padrdes € uma falha metodoldgica grave. O otimizador calibra
0 passo, mas nao toma decisdes arquiteturais: a topologia de camadas, o
tamanho do lote (batch size) e a prevencao contra memorizagao espuria
(Overfitting) permanecem sob total responsabilidade do engenheiro.

5.1 O Efeito do Tamanho do Lote (Batch Size) na GPU

Ao invocar model.fit (), 0 Keras usa batch_size=32 por padrao quando o valor
nao é informado. Em GPUs NVIDIA, warps de 32 threads sao uma unidade
relevante de execug¢ao, mas um lote nao € mapeado diretamente a um Unico
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warp. Valores como 32,64 ou 128 sao bons pontos de partida praticos; a esco-
Iha final deve considerar memoria, throughput, estabilidade e generalizacao,
medida no experimento.

Além da eficiéncia de hardware, o tamanho do lote rege um trade-off esta-
tistico determinante:

e Lote Completo (Full Batch, B = N): O gradiente acumulado € determinis-
tico e maximiza o paralelismo matricial. Contudo, a auséncia de perturba-
¢Oes estocasticas tende a aprisionar a otimizagdo em minimos estreitos
(sharp minima) do espaco de busca. Nessas regides de alta curvatura, pe-
quenas variacdes distributivas nos dados de teste degradam a acuracia.

e Mini-Lotes (Mini-Batch): O gradiente médio equilibra custo e ruido estocas-
tico. Em muitos problemas, esse ruido pode favorecer solucdes que genera-
lizam bem, mas nao existe uma faixa universal nem garantia de encontrar
minimos planos.

e Consumo de VRAM: As ativacdes intermediarias de todas as B amostras
precisam coexistir na memoaria de video para alimentar a regra da cadeia
no gradiente. Se o lote for sobredimensionado, a placa esgota a VRAM e
encerra a execugao com o erro CUDA out of memory (OOM).

5.2 O Pipeline Completo

O fluxo de trabalho estruturado de ponta a ponta com Keras segue 6 etapas
bem definidas:

1. Dados 2. Split 3. Escalar 4. Modelo | 5. Compilar N 6. Treinar
pd.read_csv train_test_split StandardScaler || Sequential + Dense compile() fit()

Figura 4: O pipeline padrdao de Machine Learning com Keras: da ingestdo e condicionamento de dados ao treina-
mento com compile() e £fit().

6 Extensao: Classificacao Multiclasse e a Fungao
Softmax

Para problemas de classificacao multiclasse (onde o objetivo é distinguir entre
mais de duas categorias mutuamente exclusivas), a arquitetura da camada
de saida deve ser ajustada. A camada de saida passa a ter K neurbnios (onde
K € o numero de classes) e utiliza a func¢ao de ativacao Softmax:

e
Softmax(z;) = ——— 1
A fungao Softmax converte os valores brutos da rede em uma distribuicao
de probabilidades, onde a soma das probabilidades de todas as classes é

igual a 1. A classe prevista € aquela com a maior probabilidade.
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> Exemplo: Aplicacdo Numérica da Funcao Softmax

Considere que a rede neural produza as saidas brutas (logits) z = [2.0,1.0,0.1]
para um problema de 3 classes. A aplicacao da funcao Softmax resulta nas
seguintes probabilidades:

o Classe 0: 5 %0~ 0.659 (65,9%)

62'0+€1'0+€0'

o Classe 1: Sy ~ 0.242 (24,2%)

e20 e

e~ 0.099 (9,9%)

o Classe 2! oyt ©

Neste cenario, o modelo prediz a Classe O com uma confianca de 65,9%.

J

A Funcao de Perda utilizada para classificacdo multiclasse é a Categorical
Cross-Entropy:
K
L=-)_yilog(#:) (2)
i=1
No Keras, a adaptacao para problemas multiclasse € direta:

/OIATT-00/0pPNo3uod /geT/sout1drosTp/wod  ifoTsseTe//:sd2ay (LU £19|dW0D OBSISA B 95590V
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v Takeaways: Resumo do Capitulo

e O processamento em GPU acelera o treinamento de redes neurais pro-
fundas pelo paralelismo de milhares de ndcleos em operacdes matriciais.

e O ecossistema Keras 3 funciona como uma interface arquitetural de alto
nivel desacoplada do motor matematico, operando sobre TensorFlow,
PyTorch ou JAX.

e O pandas permite a ingestao de dados tabulares em DataFrames, sepa-
rando variaveis preditivas (X) e alvo (y).

e Afuncao train_test_split ajuda aisolar dados nunca vistos pelo modelo du-
rante o treinamento. Para classificacao, use stratify=y quando apropriado;
dados temporais ou agrupados exigem estratégias de divisao especificas.

e O StandardScaler normaliza os dados via Z-Score contra distor¢cdes e per-
das NaN por Exploding Gradient. O método fit_transform() restringe-se
ao treino para impedir Vazamento de Dados (Data Leakage).

¢ Afuncdo Binary/Categorical Cross-Entropy costuma ser mais adequada
gue MSE para classificadores probabilisticos, pois impde penalidade loga-
ritmica a predicdes incorretas; a escolha deve ser validada no problema.

e Os métodos compile() e fit() gerenciam a instanciacao do grafo compu-
tacional e a execucao automatizada do laco de treinamento.

7 Conclusao

Neste capitulo, formalizamos a transicao da implementacao artesanal em
NumPy para o desenvolvimento sobre frameworks com o ecossistema Keras.
Ao automatizar a instanciacao de matrizes, a diferenciacao automatica (Au-
tograd) e a execucgao paralela em GPU, o Keras transfere o foco para o que
realmente determina o sucesso de um projeto: a qualidade dos dados, o pré-
processamento rigoroso € a arquitetura da rede.

Nas proximas sessdes, avancaremos para o diagnostico empirico desse pro-
cesso: Como mensurar a verdadeira capacidade preditiva da rede e como
diagnosticar e combater o fenémeno do Overfitting.


https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/

Versao compilada em 29 de setembro de 2026 — Capitulo isolado do livro.

2 Questoes: Autoavaliacao

1

2

7 CONCLUSAO 13

[Direta] Qual a justificativa arquitetural para a superioridade da GPU sobre a CPU no
treinamento de redes neurais profundas?

[Direta] Por que o treinamento com dados ndo normalizados pode contribuir para gra-
dientes explosivos e perda NaN? Como a padronizagao Z-Score pode atenuar essa insta-
bilidade?

[Direta] Qual a distincdo pratica entre fit_transform() € transform() Nno StandardScaler,
e por que usar fit_transform() no conjunto de teste causa vazamento de dados?
[Reflexiva] Considerando a alta abstracao proporcionada pelo Keras, por que dominar
a implementagcao manual de grafos e retropropagacgao ainda € indispensavel para um
engenheiro de computagao?

[Reflexiva] O uso de otimizadores adaptativos como o Adam elimina a necessidade de
ajuste e escolha de hiperparametros no projeto da rede? Justifique.
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7 CONCLUSAO 14

Lab. 04: Ecossistema Keras

*x Objetivo do Laboratério

Nos Labs 01-03, vocé construiu neurdnios, redes MLP e loops de treina-
mento com NumPy puro — traduzindo cada equacao em codigo arte-
sanal. Hoje vocé abandona a oficina e entra na fabrica: o ecossistema
Keras/TensorFlow. A missdo é construir o mesmo pipeline de Machine
Learning, mas agora com ferramentas industriais — pandas para dados,
StandardScaler para normalizagcao e Sequential para a rede. Ao final, a per-
gunta que o Lab responde é: “se o Keras faz tudo sozinho, por que precisei
aprender na mao?”
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8 Parte 1: O Problema D — Estilo Maratona

Problema D: A Previsao de Churn Bancario

Contexto: O banco DigitalBank esta perdendo clientes a um ritmo alar-
mante. A diretoria contratou sua equipe de Engenharia de IA para construir
um modelo preditivo que identifique, antes do cancelamento, quais clientes
tém maior risco de abandonar o banco (churn). Os dados historicos ja foram
coletados — sua missdo é construir o pipeline completo de classificacdo
binaria.

Modelo de Entrada (X): Vetor com 2 features numéricas por cliente:

e x1:ldade (inteiroentre 18 e 70)

e x,: Saldrio Mensalem R$ (inteiro entre 2.000 e 350.000)

Regra de Negécio (Rétulo): Um cliente cancelou (y = 1) se, e somente se,
ambas as condi¢cdes forem satisfeitas simultaneamente:

)1 sex;>40 E x, > 50.000
/ 0 caso contrario

Modelo de Saida (): Probabilidade de churn via Sigmoid € (0,1):
e 7>05 — Cliente em risco de churn

>
e <05 — Cliente seguro

Critério de Aprovagao: Acuracia no conjunto de teste > 65%.

A. O Pipeline Industrial

Diferente dos Labs anteriores onde cada componente era programado a mao,
agora usaremos ferramentas especializadas para cada etapa. Observe o pipe-
line completo que vocé vai construir:
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NumPy XPré-Processamentor =1 80%/20%

Dados pandas Standard Train/Test
Sintéticos DataFrame Scaler Split

Keras compile evaluate
Sequential + fit Acc > 65%
16-8-1  Modelagém e Avaliacio

e Teoria: Do Artesanal ao Industrial

Compare mentalmente com os Labs anteriores: no Lab 01, vocé escreveu a
funcao degrau; no Lab 02, a classe CamadaDensa com forward pass; no Lab 03,
o loop de épocas com update rule. Agora, a linhamodel . fit (X, y, epochs=80)
executa tudo isso internamente — Forward Pass, Loss, Backpropagation e
Update Rule — com aceleragcdao em GPU. O que mudou nao € a matematica,
€ a escala.

Cl/cD

9 Parte 2: Gerando e Estruturando os Dados (8
min)

Antes de codificarmos, certifique-se de que seu arquivo requirements. txt esta
atualizado. Como o ecossistema Python evolui rapido, misturar versdes pode
causar quebras no ambiente do GitLab (especialmente em compatibilidade
COM O numpy>=2.0.0).

A Importante: Atualize o requirements.txt (Recomendacdes)

Abra o arquivo requirements.txt do seu projeto e adicione (ou atualize) as
bibliotecas industriais usadas neste lab. Cuidado para nao deixar versdes
antigas duplicadas:

e numpy>=2.0.0 (Obrigatdrio para algebra linear)

e pandas>=3.0.0 (Obrigatoério para manipulagcao de CSVs)

scikit-learn>=1.5.0 (Obrigatorio para o StandardScaler e Split)

tensorflow-cpu>=2.17.0 (Obrigatdrio — usamos a versao CPU para evitar
warnings de driver CUDA emn maquinas convencionais)

Apds atualizar o arquivo, nao se esqueca de rodar: pip install -r

requirements.txt.
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Como o GitLab executara seu script em um container isolado sem internet,
criaremos dados sintéticos em memoaria que simulam o problema bancario
de churn. Crie o arquivo src/churn_keras.py € adicione a fundacgao:

1 import numpy as np
2 import pandas as pd
3 import os

5 os.environ[’TF_CPP_MIN_LOG_LEVEL’] = ’2° # Silencia logs em C++ do
TF

6 os.environ[’TF_ENABLE_ONEDNN_OPTS’] = ’0’ # Silencia warnings do
oneDNN

g8 from sklearn.model_selection import train_test_split

9 from sklearn.preprocessing import StandardScaler

10 from tensorflow.keras.models import Sequential

11 from tensorflow.keras.layers import Dense, Input

12 import temnsorflow as tf

13

14 # Fixando sementes para reprodutibilidade do experimento
15 np.random.seed (42)

16 tf.keras.utils.set_random_seed (42)

17

18 # Gerando 500 clientes ficticios

19 idades = np.random.randint (18, 70, size=500)

20 salarios = np.random.randint (2000, 350000, size=500)

21

22 # Regra de churn: idade > 40 E salario > 50k => cancelou (1)
23 alvo = np.where((idades > 40) & (salarios > 50000), 1, 0)
24

25 # Organizando em DataFrame pandas

26 df = pd.DataFrame ({

27 ’idade’: idades,

28 ’salario’: salarios,
29 ’churn’: alvo

30 1)

31
32 # Separando Features (X) e Target (y)
33 X df [[’idade’, ’salario’]].values

34y df [’churn’].values

A Importante: Por que Dados Sintéticos?

Em ambiente CI/CD, o script roda em um container sem acesso a
internet. Gerar dados em memodria garante reprodutibilidade e in-
dependéncia. Em projetos reais, vocé substituiria este bloco por
pd.read_csv(’dados_reais.csv’). A semente np.random.seed(42) garante
gue todos os alunos geram exatamente os mesmos dados.
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B. Verificacao: Distribuicdo dos Dados

Antes de continuar, verifiqgue a distribuicao de classes no seu dataset:

Estatistica | valor | Significado

Total de clientes 500 Gerados com np.random
Clientes sem churn (y =0) | =350 | Idade <40 OU Salario < 50k
Clientescom churn (y =1) | =150 | Idade > 40 E Salario > 50k
Features 2 Idade, Salario

10 Parte 3: Dividindo e Normalizando (10 min)

C. Train/Test Split

Separe os dados em treino (80%) e teste (20%). Adicione ao seu arquivo:

1 X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
2 X, y, test_size=0.2, random_state=42, stratify=y)

D. StandardScaler — A Normalizacao Obrigatodria

Agora aplique a lei durea do pré-processamento. Lembre-se do vocabulario
do scikit-learn que vimos nos slides: fit € o verbo aprender (u e ), € transform
€ o verbo aplicar. Observe a diferenca crucial:

scaler = StandardScaler ()

1
2

3 # 1. fit_transform no TREINO: Aprende a escala e ja aplica
4 X_train_escalonado = scaler.fit_transform(X_train)
5
6
7

# 2. transform no TESTE: Aplica a MESMA escala (sem aprender de novo)
X_test_escalonado = scaler.transform(X_test)

A Importante: Erro Grave — Data Leakage

Se vocé usar fit_transform() no teste, o scaler vai "esquecer"a escala do
treino e recalcular a média usando os dados novos. Isso “vaza” informa-
¢ao do futuro e destrdi a matematica da rede neural. Use sempre apenas
transform() NoO conjunto de teste. Este € o erro #1 em entrevistas de Machine

Learning.

E. Tabela Numérica: Antes e Depois da Normalizacao

Para entender o efeito do StandardScaler, observe os valores reais (a tabela
abaixo usa dados ilustrativos):
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Antes (Bruto) Depois (Normalizado)

Feature | Média Escala | Média Escala
Idade ~44  [18,70) | =~ 0.0 [~1.8,4+1.7]
Saldrio | =176k [2k,350k] | ~ 0.0 [—1.7,41.7]

Sem normalizag¢ao, o salario (escala de milhares) dominaria completamente
a idade (escala de dezenas). O StandardScaler coloca ambas as features na
mesma escala, com média ~ 0 e desvio padrao ~ 1.

Adicione a verificacao de sanidade:

print (f"Antes: Idade media={X_train[:,0].mean():.1£f}, "
f"Salario media={X_train[:,1] .mean():.0f}")

print (f"Depois: Idade media={X_train_escalonado[:,0].mean():.4f}, "
f"Salario media={X_train_escalonado[:,1] .mean():.4f}")

[} N W N

# Depois da normalizag&do, ambas as médias devem ser ~0.0

11 Parte 4: Construindo o Modelo Keras (12 min)

Agora que os tensores estao digeriveis, € hora de construir a rede. Observe o
diagrama da arquitetura:

Entrada (2) Oculta 1 (16) Oculta 2 (8) Saida (1)

Salario (::) :

RelLU
Wi (2 % 16) Wa: (16 x 8) Wit (8 x 1)

by: (1 X 16) byt (1 X 8) bs: (1 X 1)

Sigmoid

A rede possui 3 camadas: duas ocultascom RelLU (16 e 8 neurénios) e umade
saida com Sigmoid. O total de parametros treinadveis é (2 x 16 + 16) + (16 x 8 +
8)+ (8x1+1)=48+136+9 = 193 — minusculo para o Keras, mas suficiente
para 0 Nosso problema.

Adicione as fung¢des ao seu arquivo:

def criar_modelo():
"""Cria uma MLP com Keras Sequential."""
model = Sequential ()
model.add (Input (shape=(2,)))
# Camada Oculta 1: 16 neurdnios + RelLU
model .add (Dense (16, activation=’relu’))
# Camada Oculta 2: 8 neurdnios + ReLU

o N o0 b~ WN -

model .add (Dense (8, activation=’relu’))
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9 # Saida: Sigmoid para classificagdo binaria
10 model .add (Dense (1, activation=’sigmoid’))
11 return model

12

13 def compilar_e_treinar (model, X_t, y_t, epochs=50):

14 """Compila e treina o modelo."""

15 model . compile(

16 optimizer=’adam’, # Gradient Descent inteligente

17 loss=’binary_crossentropy’, # Loss para classificagdo bina
ria

18 metrics=[’accuracy’] # Métrica legivel

19 )

20 model.fit(X_t, y_t, epochs=epochs, verbose=0)

21 return model

e Teoria: Do NumPy ao Keras — A Traducao

Cada linha do Keras tem um equivalente artesanal que vocé ja programou:

Keras (Industrial) | NumPy (Artesanal — Labs 01-03)
Dense(16, activation=’relu’) | CamadaDensa(2,16) + relu(Z)
loss=’binary_crossentropy’ calcular_mse(y, y_pred)
optimizer=’adam’ peso = peso - 1lr * gradiente

model.fit(X, y, epochs=80) Loop for epoch in range(80)

Vocé sabe o0 que acontece por tras de cada abstracdao — essa € a vantagem
competitiva do engenheiro que aprendeu na mao.

12 Parte 5: Avaliando e Analisando (8 min)

Adicione o bloco principal que treina e avalia o modelo:

1 if __name__ == "__main__":

2 # Criar e treinar

3 modelo = criar_modelo ()

4 compilar_e_treinar (modelo, X_train_escalonado, y_train, epochs
=80)

5

6 # Avaliar no conjunto de TESTE (dados nunca vistos)

7 perda, acuracia = modelo.evaluate(

8 X_test_escalonado, y_test, verbose=0)

9

10 print (£"\n{’>=’%40}")

11 print (f" Loss no Teste: {perda:.4f}")

12 print (f" Acurdcia no Teste: {acuracia:.2%}")

13 print (£"{’=2%40}")

14

15 if acuracia > 0.65:
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print ("0 modelo SUPEROU o baseline de 65%!")
else:
print ("ALERTA: 0 modelo NAO atingiu o baseline.")

Execute python src/churn_keras.py e verifigue que a acuracia supera 65%.

Se ndo superar, tente:

e Aumentar epochs para 100 ou 150.

e Adicionar mais neurdbnios na camada oculta.

e Verificar se a normalizacao esta aplicada corretamente.

13 Parte 6: Garantia de Qualidade — Testes

Automatizados (7 min)

Os testes ja estdao prontos Nno arquivo tests/test_churn.py do seu repositorio.
Abra-o e observe a estrutura:

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

import numpy as np

from src.churn_keras import (criar_modelo, compilar_e_treinar,

def

def

def

X_train_escalonado, y_train,
X_test_escalonado, y_test,
scaler)

test_modelo_supera_baseline ():

"""A acuracia no teste DEVE superar 65%."""

modelo = criar_modelo ()

compilar_e_treinar(modelo, X_train_escalonado, y_train)

_, acc = modelo.evaluate(X_test_escalonado, y_test, verbose=0)
assert acc > 0.65, f"Falha! Acuracia = {acc:.2%} (< 65%)"

test_normalizacao_aplicada():

"""Garante que os dados foram normalizados corretamente."""
media = np.abs(X_train_escalonado.mean(axis=0))

# A média de cada coluna deve estar prdéxima de O

assert np.all(media < 0.1), f"Dados n&o normalizados! Média={

medial}"

test_shapes_corretos ():

"""Garante que os shapes de treino/teste estdo consistentes."""

assert X_train_escalonado.shape[l] == 2, "Features erradas'
assert X_test_escalonado.shape[l] == 2, "Features erradas"
assert len(y_train.shape) == 1, "Target deve ser 1D"

1 Rode os testes no terminal: pytest tests/test_churn.py -v.

2 Se a tela exibir 3 passed em verde, sua implementacao esta correta.
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14 Parte 7: Commit e Push (5 min)

Com todos os testes passando localmente, efetue o envio para o GitLab:

1 git add src/churn_keras.py
2 git commit -m "Lab 04: Keras Sequential + StandardScaler + CI/CD"
3 git push origin main

O GitLab Cl interceptara seu push, criard um ambiente em nuvem e execu-
tara o pytest automaticamente. O Selo Verde (Pipeline Passed) confirma sua
pontuacgao.

A Importante: Se o Pipeline Falhar

Leia o log de erro no GitLab (aba CI/CD > Pipelines > Jobs). Os erros mais
comuns sao: (1) esquecer 0 os.environ[’TF_CPP_MIN_LOG_LEVEL’] antes dos
imports do TensorFlow, (2) usar fit_transform No conjunto de teste (Data
Leakage), (3) nome de funcao diferente do esperado pelo teste. O Cl roda os
mesmos testes que vocé rodou localmente.

Conclusao: O que Vocé Construiu Hoje

v Takeaways

e Vocé construiu seu primeiro pipeline completo de Machine Learning
industrial: dados — normalizacdo —+ modelo — treino — avaliacdo.

e Usou pandas para estruturar dados tabulares e separar Features (X) do
Target (y).

e Aplicou o StandardScaler corretamente (fit_transform no treino,
transform NO teste) e entendeu o risco do Data Leakage.

e Treinou uma rede Keras Sequential com 2 camadas ocultas (16—8—1),
validando acuracia > 65%.

e Os 3 testes CI/CD garantem: baseline superado, dados normalizados e
shapes consistentes.

e Cada abstracao do Keras tem um equivalente artesanal que vocé progra-
mou nos Labs 01-03 — a diferenca é escala, ndo conceito.

/OIATT-00/0pPnequod /get/seutTdrosTp/wod  xfoTssaTe//:sd21Y :UUS £19|dUUOD OBSISA B 9SS80Y
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o Informacao

Gancho para a Préxima Aula: Até agora, nosso target y é binario (O ou 1:
churn ou nao-churn). Mas e se o problema tiver 3, 10 ou 100 classes? E
como saber se o modelo realmente aprendeu o padrao ou apenas deco-
rou os dados de treino? Na proxima aula, entraremos na classificacao Mul-
ticlasse com a funcdo Softmax e enfrentaremos o vildo mais traicoeiro do
Machine Learning: o Overfitting. A pergunta serd: “meu modelo tira 99%
no treino e 55% no teste — o que aconteceu?”
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