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[ O que vocé vera neste capitulo

Nas primeiras sessdes deste curso, cimentamos as fundacdes da Inteligén-
cia Artificial em seu estado mais puro: as matrizes encadeadas via NumPy,
as funcdes de ativacao e a regra de atualizacao artesanal da descida do gra-
diente. Contudo, escalar esse codigo purista para arquiteturas industriais
de bilhdes de parametros € impraticavel. Este capitulo oficializa a transicao
metodoldgica da Engenharia de |A: vamos aposentar a gestao direta de
memoria e abracar os potentes Frameworks do mercado — em especial,
o ecossistema TensorFlow/Keras. Mapearemos a hierarquia de abstracoes
(Hardware — TensorFlow — Keras), ingeriremos dados tabulares reais com
pandas, aplicaremos a normalizacao obrigatdria com StandardScaler, e treina-
remos Nosso primeiro modelo industrial com compile() e fit ().

1 A Ponte Perdida: A Topologia das Redes
Neurais

Antes de mergulharmos em frameworks industriais de computagcao massiva,
precisamos resolver uma lacuna conceitual profunda. Nas aulas anteriores,
construimos o perceptron e compreendemos como a descida do gradiente
atualiza um unico peso. Contudo, surge a inevitavel pergunta do arquiteto
de software: “Por que precisamos de tantas camadas ocultas? Por que usar
quatro neurbénios e nGo apenas um gigante?”

A resposta reside na limitacao matematica fundamental de um perceptron
solitario: a linearidade.

1.1 A Limitacao do Perceptron e o Problema do XOR

Um perceptron isolado é,em esséncia, um tracador de hiperplanos. No espaco
2D bidimensional, isso significa que a equac¢ao wix1 + wox, + b = 0 consegue
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apenas desenhar uma unica reta perfeita. Se os dados forem “linearmente
separaveis” (como um grupo de macas a esquerda e laranjas a direita), esse
Unico neurdnio resolve o problema magistralmente.

Entretanto, o mundo real e a complexidade humana raramente sao linear-
mente separaveis. O exemplo classico que implodiu a primeira era de ouro da
IA na década de 1960 foi a simples porta l6gica XOR (Ou Exclusivo). No XOR,
valores iguais resultam em O e valores diferentes resultam em 1. Se plotarmos
isso num grafico:

e Ponto A (0,0) e Ponto D (1,1) pertencem a Classe Vermelha.

e Ponto B (0,1) e Ponto C (1,0) pertencem a Classe Azul.

O desafio se torna um paradoxo geomeétrico: € matematicamente impos-
sivel desenhar uma uUnica reta reta que separe as classes sem cortar a linha
adversaria. O perceptron falha miseravelmente.

1.2 A Magica das Camadas Ocultas (Hidden Layers)

A solucdo para dados nao-lineares é o Multilayer Perceptron (MLP). Ao intro-
duzirmos uma “camada oculta”, injetamos novos neurdnios na jogada.

Qual a intuicao geomeétrica disso? Cada neurdnio novo na camada oculta é
capaz de desenhar a sua propria reta. No caso do XOR, a matematica estrita
nos diz que apenas dois neurdnios seriam teoricamente suficientes: eles tra-
cariam duas retas paralelas formando um “corredor” que isolaria as classes
centrais.

Contudo, na pratica, treinar uma rede rasa para o XOR é desafiador e exige
compreender a geometria e a funcao de ativagao. Através da experimentacao
em plataformas como o TensorFlow Playground, observamos trés grandes
licdes empiricas:

1 Alnstabilidade da Sigmoid em Redes Rasas: Se configurarmos uma Unica
camada oculta com 4 neurdnios e ativagao Sigmoid, o resultado é incerto.
Treinamentos idénticos frequentemente geram fronteiras diferentes. Isso
ocorre porque a Sigmoid cria divisdes curvas e suaves, mas O processo de
otimizacao (Gradiente Descendente) sofre enorme sensibilidade a inicia-
lizacao aleatdria dos pesos, ficando frequentemente preso em minimos
locais diferentes a cada execucao.

2 A Geometria Rigida da ReLU: Ao trocar a funcado de ativacdo para a RelLU
(Que é piecewise linear), a rede passa a tracar poligonos com quinas secas
e retas. Isso resolve o problema dos gradientes e da estagnac¢ao da Sig-
moid. Contudo, em uma arquitetura rasa de apenas 1 camada oculta, a
rede consegue isolar o centro do XOR, mas sofre muita interferéncia nas
areas vizinhas, falhando em produzir quadrantes perfeitamente puros e
generalizados.
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3 A Solucgdo Definitiva (Profundidade): A verdadeira magica do Deep Lear-
Nning surge ao adicionarmos uma segunda camada oculta (por exemplo,
4 neurdnios na primeira e 2 neurdbnios na segunda). Em vez de alargar
excessivamente uma Unica camada, a rede compode representacoes hierar-
quicas. A primeira camada (4 neurdnios) aprende “conceitos primitivos”,
como linhas isoladas que cortam o plano. A segunda camada (2 neurdnios)
age como portas légicas combinando essas linhas brutas. O resultado é
uma fronteira geométrica perfeita, que isola os quatro quadrantes do XOR
com confianga absoluta.

e Teoria: A Arte Empirica da Topologia

Eis a maior licdo da Engenharia de |IA: a topologia final é ditada pela expe-
rimentacao pratica.

Redes pequenas demais (subdimensionadas) nao terdo retas o suficiente
para recortar a complexidade do problema. Redes imensas e rasas (super-
dimensionadas na largura) terao retas de sobra e vao contornar individual-
mente cada ponto, memorizando ruido (Overfitting). A intuicdo geométrica
aponta que a profundidade organiza as abstracdes hierarquicamente, con-
vergindo de maneira muito mais limpa que a simples largura bruta.

Essa é averdadeira complexidade da Inteligéncia Artificial. E calcular o Back-
propagation manual (via NumPy) para todas essas dobras espaciais com ma-
trizes gigantescas € uma tarefa impraticavel. E exatamente para gerenciar e
abstrair essa arquitetura complexa que introduziremos, agora, 0s Frameworks
industriais.

2 O Teto Computacional do NumPy e da CPU

O NumPy € a biblioteca seminal do Python para ciéncia de dados. Ele geren-
cia blocos contiguos de memoria escritos em C, permitindo velocidades de
iteracao altissimas. Contudo, suas raizes baseiam-se na arquitetura de Pro-
cessamento Central (CPU).

As CPUs sao prodigiosas em lidar com rotinas complexas e desvios condi-
cionais (if/else), operando em frequéncias de clock estupendas em seus 8,
16 ou 32 nucleos. O problema inerente a Deep Learning é que Nnao temos
“rotinas complexas”, mas sim quatrilhdes de multiplicagcdes simpldrias de nu-
meros (algebra linear pura — exatamente o que vocés viram nas Aulas 1-3).

As GPUs (Unidades de Processamento Gradfico), por sua vez,sao desenhadas
exatamente para isso: renderizar milhdes de pixels simples simultaneamente
em seus mais de 10.000 micro-nucleos massivamente paralelos. Ao migrar
da CPU (NumPy) para tensores de GPU, cortamos o tempo de treinamento
de redes profundas de semanas ininterruptas para simples horas.
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e Teoria: CPU vs GPU — A Analogia

Imagine que vocé precisa somar 10.000 numeros. A CPU € como um pro-
fessor brilhante que soma um numero de cada vez, mas com velocidade
impressionante. A GPU € como um ginasio com 5.000 alunos medianos,
cada um somando 2 numeros simultaneamente. Para algebra linear mas-
siva, a GPU vence esmagadoramente.

CPU (NumPy) GPU (TensorFlow)
Nucleos 8-32 (potentes) 10.000+ (simples)
Operagao Sequencial Massivamente para-
lela
Ideal para Légica, I/O, strings Algebra linear
ResNet-50 ~2 semanas ~4 horas

treino

Tabela 1: Comparagdo CPU vs GPU para treinamento de redes neurais. Deep Learning = 99% multiplicacao de
matrizes, o que favorece enormemente o paralelismo da GPU.

2.1 A Abstracao dos Grafos Computacionais

Para orquestrar o envio massivo de matrizes para a placa de video, a indUs-
tria criou orquestradores gigantescos. Hoje, o duopdlio do mercado se divide
entre dois gigantes, cada um com uma filosofia distinta:

e PyTorch (Meta/Facebook): E guiado por uma filosofia estritamente pito-
nica e transparente (eager execution). O desenvolvedor manipula tensores
e otimizadores diretamente com coédigo muito legivel. Por essa clareza, o
PyTorch domina de forma quase absoluta a Pesquisa Académica (mode-
los de Visao Computacional, NLP, LLMs e Transformers nascem primeiro no
PyTorch). Se o ecossistema de Inteligéncia Artificial fosse uma oficina de
carros, o PyTorch seria um veiculo com direcao mecanica direta: vocé sente
cada engrenagem e pode alterar o motor a qualqguer momento.

e TensorFlow (Google Brain): E o pioneiro corporativo, projetado fundamen-
talmente para a Industria e Deploy em larga escala. Ele possui um ecossis-
tema infraestrutural imbativel para colocar modelos em servidores (TF Ser-
ving), dispositivos moveis e embarcados (Edge Al via TFLite), e até mesmo
no navegador (TFjs). Na nossa analogia automotiva, o TensorFlow seria uma
gigantesca plataforma de frota corporativa, super poderosa, mas repleta de
painéis de controle industriais.
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Felizmente, a curva de aprendizado inicial entre os dois diminuiu drastica-
mente nos ultimos anos. Com a popularizagao da APl Keras como interface
principal para o TensorFlow, definir uma rede tornou-se altamente intuitivo e
facil. Além disso, a paridade de hardware foi atingida: ambos os frameworks
tiram proveito perfeito de GPUs NVIDIA, e hoje até mesmo a hegemonia das
TPUs do Google (tradicionalmente exclusivas do TensorFlow) ja suporta Py-
Torch plenamente.

Qual escolher na pratica?

e Sevocé esta comecando do zero, quer aprender as minucias das redes neu-
rais ou esta focado em pesquisa cientifica de novos algoritmos: PyTorch.

e Se a sua empresa ja possui um legado na ferramenta, ou vocé atua como
Engenheiro de ML focado em escalar modelos corporativos em celulares,
microcontroladores ou servidores de alta concorréncia: TensorFlow.

O detalhe fundamental € que vocé nao precisa escolher um para sempre.
Os conceitos internos (Tensores, Backpropagation, Fung¢des de Custo) sao ma-
tematicamente os mesmos. Aprender o segundo framework, apds dominar
0S conceitos No primeiro, € um processo perfeitamente natural e direto.

O problema raiz desses grandes ecossistemas em suas origens (em especial
o TensorFlow 1.x) era a altissima barreira e complexidade sintatica — exigindo
mais de 50 linhas de codigo apenas para multiplicar duas matrizes simples
no hardware.

2.2 A Guerra do Hardware: GPU vs TPU

Para fechar a discussao de ecossistema, precisamos desmistificar a camada
de hardware. O processamento de Redes Neurais €, essencialmente, a multi-
plicacdo massiva de gigantescas matrizes (A x B).

Uma CPU tradicional possui relativamente poucos nucleos muito podero-
S0s, 0 que a torna ineficiente para operacdes massivas em paralelo. Por isso, a
GPU (Graphics Processing Unit) tornou-se o padrao: ela possui milhares de
unidades de processamento menores. Originalmente concebidas pela NVI-
DIA para renderizar pixels em jogos, essas placas mostraram-se perfeitas para
a algebra da IA.

No entanto, € crucial distinguir a GPU do CUDA. CUDA nao € uma placa
de video. E o ecossistema de software (a plataforma e API) da NVIDIA que
permite que programas (como o PyTorch) acessem e instruam o hardware
da GPU. A hierarquia funciona assim: a GPU € o hardware fisico, o CUDA é o
driver/tradutor, o PyTorch é o framework e, no topo, estd o seu modelo de IA.
Quando escrevemos model.to("cuda") no PyTorch, estamos dizendo: “Envie
este modelo para a GPU utilizando o tradutor CUDA”.

Do outro lado, o Google criou a TPU (Tensor Processing Unit). Diferente
da GPU (que é flexivel e faz calculos matematicos gerais), a TPU € um ASIC
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(Circuito Integrado de Aplicacao Especifica) focado exclusivamente em IA. Ela
utiliza uma arquitetura chamada Systolic Array, que atua como uma linha
de montagem super otimizada para multiplicar e somar matrizes instanta-
neamente, abdicando de flexibilidade geral em prol de velocidade bruta para
IA.
Qual utilizar em casa?

Se vocé possui um computador pessoal com uma placa NVIDIA (RTX 3060,
4070, etc.), o melhor caminho €, sem duvidas, PyTorch + CUDA. Vocé pode
rodar tudo localmente e com suporte nativo. O fato de vocé treinar na sua
propria GPU ndo o impede de usar TPUs no futuro: o projeto PyTorch/XLA
permite que exatamente o mesmo codigo escrito no seu quarto rode direta-
mente nos aceleradores TPU do Google Cloud. Aprender na GPU em casa nao
fecha, mas sim abre as portas para todos os hardwares de ponta da nuvem
corporativa.

3 O Paradigma Keras: Orientacao Humana

Para democratizar a IA, Francgois Chollet projetou a API Keras. Uma mudanga
de paradigma fundamental ocorreu recentemente: Keras nao é mais siné-
nimo de TensorFlow.

Na sua versao atual (Keras 3.0), ele atua como uma API de alto nivel pura-
mente arquitetural que roda perfeitamente sobre os trés maiores motores
matematicos da industria: TensorFlow, JAX e PyTorch. Isso significa que vocé
pode escrever sua arquitetura de forma limpa e intuitiva e, com uma unica
linha de configuracao (Como os.environ["KERAS_BACKEND"] = "torch"), instruir
o Keras a compilar e executar aquele modelo utilizando o motor do PyTorch,
gue por sua vez acessara a sua GPU NVIDIA via CUDA.

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

Figura 1: A arquitetura Multi-Backend do Keras 3.0. O engenheiro programa a légica das camadas na interface Keras
e escolhe qual motor fara o trabalho pesado no hardware por baixo dos panos.

Para fins didaticos, ao longo da nossa disciplina continuaremos utilizando a
dupla classica Keras + TensorFlow (que possui excelente integracdao nativae é
padrao da industria corporativa). O que importa sdao os conceitos; aprendendo
a légica em Keras/TensorFlow durante as aulas, vocé estard perfeitamente
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preparado para transpor todo esse conhecimento para PyTorch em estudos
futuros.

Seu principal preceito é: “IAs sao redes em camadas conectadas. Entao a
programacao deve focar estritamente nisso”. Com a arquitetura declarativa
do Keras, a criagcao complexa estudada na Aula 02 (Redes Profundas) se reduz
a um codigo legivel quase em linguagem humana:

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

4 # Inicializa um container de rede vazia em cascata
5 model = Sequential ()
6 model.add(Input (shape=(10,)))

8 # Camada oculta de 64 neurdnios com ReLU (10 features de entrada)
9 model.add(Dense (64, activation=’relu’))

10

11 # Camada de saida com 1 neurdnio e Sigmoid (probabilidade)

12 model.add(Dense(l, activation=’sigmoid’))

Este simples bloco instancia milhares de pesos, inicializa as matrizes esto-
casticamente, aloca espaco na memoaria da GPU e prepara as conexdes do
tensor de forma automatizada e protegida.

Entrada Multiplicagido Ativagéo 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: O que acontece dentro de uma camada Dense (64, activation=’relu’): multiplicagdo matricial X - W +b
seguida de ativacdo RelU. E exatamente o que vocés fizeramn manualmente na Aula 2.

» Pratica: De NumPy para Keras

Compare o trabalho manual das Aulas 1-3 com o Keras:

NumPy (Aulas 1-3) Keras (Aula 4)

Wi

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 Autograd (automatico)

W -= 1r * grad optimizer=’adam’

Agora vocés entendem o que o Keras faz “por baixo dos panos” — esse é o
diferencial de quem domina os fundamentos.
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4 O Mundo Real: Lidando com Dados (Data
Ingestion)

Se os algoritmos ja estao maduros e condensados no Keras, onde reside o
verdadeiro trabalho do Engenheiro de Inteligéncia Artificial moderno? A res-
posta é inequivoca: no tratamento rigoroso de dados sujos.

Redes Neurais esperam ser alimentadas com numeros estritos organizados
no formato exato de Tensores (Amostras, Caractersticas). No mundo dos nego-
cios, entretanto, os dados vém em bancos relacionais (SQL), planilhas Excel
corrompidas ou CSVs despadronizados.

A nossa primeira e mais poderosa ferramenta de engenharia para traduzir
o mundo B2B para IA € o0 pandas. Através do pandas, ingerimos um arquivo CSV
em um objeto relacional batizado de DataFrame, de onde fatiamos a tabela
separando X e y.

e Teoria: A Divisdao Fundamental: X e y

Toda Inteligéncia Artificial de aprendizado supervisionado exige que o Cien-
tista divida o mundo em dois grupos:

e X (Features/Entradas): As colunas que detém os atributos do problema (ex:
Idade, Renda, Tempo na Plataforma).

e y (Target/Alvo): A coluna final, a resposta Unica que a IA precisa aprender
a predizer (ex: O cliente encerrou a conta? [0 ou 1]).

4.1 Train/Test Split: Avaliando com Honestidade

Um modelo que é avaliado nos mesmos dados em que treinou € como um
aluno que faz prova com o gabarito na mao — o resultado nao significa nada.
Por isso, a indUstria adota a pratica obrigatdria de dividir o dataset em dois
subconjuntos:

e Treino (80%): A rede aprende os padrdes neste subconjunto.

e Teste (20%): A rede € avaliada em dados nunca vistos para medir a gene-
ralizacao real.

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)
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5 A Tirania da Escala Numérica (Normalizacao)

Ao injetarmos o X puro no Keras, podemos desencadear o ja estudado Explo-
ding Gradient. Imagine um banco avaliando crédito, onde a coluna “Idade”
varia de 18 a 60, e a coluna “Saldrio Bruto Anual” varia de 20.000 a 450.000.

Salario (xp)
@ Outlier
1

Z-Score (x7)

1
1
1
! @ Outlier
I 1
I 1
! 1
1 1
! 1

1

» ldade Z-Score (x1)

Distor¢do de escala (Eixo Y domina)

Escala harmonica (varidncia=1)

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

Na matematica de IA, niumeros grandes tém peso magnético alto. Como
0s pesos aleatdrios (W) iniciam iguais para ambas as caracteristicas, a rede
neural dara prioridade instantanea ao “Salario” apenas por ele ter casas nu-
méricas maiores, esmagando o conhecimento derivado da “ldade”. Mais se-
veramente, gradientes multiplicados por 450.000 explodirao a memaoria em
nanosegundos (causando falha de NaN).

Para contornar essa distorcao e estabilizar o gradiente descendente, nds
introduzimos o Scikit-Learn, a principal biblioteca de Machine Learning
classico em Python. O Scikit-Learn atua aqui como uma camada de pré-
processamento, limpando o terreno antes de passarmos a matriz para a rede
neural profunda no Keras.

A ferramenta padrao da indUstria para essa tarefa é o StandardScaler. Ma-
tematicamente, ele aplica a padronizacao Z-Score em cada caracteristica
individualmente: subtrai a média populacional da coluna e divide pelo seu

desvio padrao (z = =£).
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e Teoria: O que acontece com os Outliers?

E um equivoco comum acreditar que o StandardScaler recorta ou
"limpa"dados anémalos. Como ilustrado na Figura |3} o outlier nao é remo-
vido nem comprimido contra a massa principal de dados.

A transformacao do Z-Score € puramente linear, o que significa que ela pre-
serva a distancia relativa original perfeitamente. A Unica diferenca é que
todo o espaco vetorial € re-centralizado na origem (a média se torna 0) e
a dispersao € equalizada (o desvio padrao se torna 1). A rede neural conti-
nuara aprendendo que aquela linha especifica representa uma anomalia
gigantesca em relacao aos demais, mas agora a operacao ocorre de forma
estabilizada (tipicamente em um intervalo de [—3, +3]), estancando a explo-
sao matematica do gradiente.

\

A Importante: Lei Inquebravel da IA

-

Nunca entregue dados em escala bruta a rede. Use as funcdes de Pré-
Processamento do Scikit-Learn (MinMaxScaler ou StandardScaler). O escalo-
nador comprimira todas as colunas para um intervalo harmonico préoximo
de [-1,1].

Cuidado: Use fit_transform() apenas no treino. No teste, use apenas
transform() com o scaler ja ajustado — caso contrario, vocé estara vazando
informacao do futuro para o modelo.

» Pratica: A Aplicacao Pratica no Scikit-Learn

1 from sklearn.preprocessing import StandardScaler

3 scaler = StandardScaler ()

4 # No treino, a IA aprende a distribuicao (media e desvio) E
transforma:

s X_train_norm = scaler.fit_transform(X_train)

6

7 # No teste, a IA APENAS aplica a transformacao,

8 # sem aprender a distribuicao dos dados novos:

o X_test_norm = scaler.transform(X_test)

6 Compilando e Treinando (Compile & Fit)

Uma vez normalizados e divididos, os dados estdao prontos para alimentar o
Keras. O framework condensa o complexo loop for de 30 épocas da Aula 3
em um paradigma verbal elegante:

/OIATT-00/0PNequ0d /geT/sautTdTIosTp/wod * IfoTssaTe//:sd21y LIS £19|dUIOD OBSISA B 8SS90Y


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

6 COMPILANDO E TREINANDO 11

1 # Compilar: definir otimizador, loss e métricas

N

model .compile (optimizer=’adam’, # Gradient Descent
inteligente
3 loss=’binary_crossentropy’, # Entropia Cruzada para
classificacao binaria
4 metrics=[’accuracy’]) # Log legivel para humanos

e Teoria: Por que nao usar MSE na Classificacao?

Note que trocamos a MSE pela Binary Cross-Entropy (BCE). A MSE é 6tima
para Regressdo (prever valores continuos), mas terrivel para classificagcao
com Sigmoid/Softmax, pois cria graficos de erro ndo-convexos e cheios de
vales locais. A Entropia Cruzada avalia a distancia entre distribuicdes de pro-
babilidade, punindo de forma logaritmica quando a rede tem "alta certeza
na resposta errada", forcando uma convergéncia muito mais limpa e robusta.

,
\

1 # Treinar: Forward + Loss + Backprop + Update (automédticol!)
2 model.fit(X_train_norm, y_train, epochs=100)

e Teoria: O Otimizador Adam

O Adam (Adaptive Moment Estimation) € uma evolucao do Gradient Descent
gue ajusta o Learning Rate automaticamente para cada peso individual. Ele
combina dois conceitos avancados: momentum (inércia na direcao da des-
cida) e RMSProp (normalizagao do gradiente por sua magnitude histoérica).
Na pratica, é o otimizador default da industria — funciona bem na maioria
dos problemas sem necessidade de ajuste manual de a.

,
\

A Importante: A llusdo da “Caixa-Preta”

Embora o Keras e o otimizador Adam automatizem grande parte da mate-
matica ardua, € um erro fatal para um engenheiro confiar cegamente no
framework. O Adam ajusta dinamicamente a taxa de aprendizado durante
a descida, mas nao resolve os problemas estruturais: definir a quantidade
de camadas e neurdnios (capacidade da rede), o tamanho dos lotes de trei-
namento (Batch Size), e monitorar o risco da rede simplesmente decorar os
dados em vez de aprender (Overfitting) ainda sao responsabilidades exclu-
sivas suas. Abordaremos o ajuste fino desses hiperparametros nas proximas
aulas.

r
\

6.1 O Pipeline Completo

O fluxo de trabalho de um engenheiro de IA com Keras segue 6 etapas bem
definidas:
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1.CsV 2. Split 3. Normalizar . 4. Modelo 5. Treinar
pd.read_csv X/y + treino/teste StandardScaler Sequential compile+fit

Figura 4: O pipeline padrdao de Machine Learning com Keras: da ingestdo de dados ao modelo treinado.

Com apenas estes métodos, criamos modelos escalaveis e imunes a com-
plexidade mecanica subjacente, focando totalmente a energia na estratégia
do problema de negocio. Esta € a esséncia do profissional contemporaneo da
IA.

7 Extensao: Classificacao Multiclasse e Softmax

Até este ponto, modelamos um problema de classificacao binaria, onde a
dltima camada tem apenas 1 neurdénio e a funcdo Sigmoid comprime a saida
entre O e 1. Mas o mundo real € plural. Um sistema de visao computacional
precisa distinguir entre dezenas de categorias (gato, cachorro, carro, aviao...).
Para problemas com K classes mutuamente exclusivas, a arquitetura da
camada de saida muda: passamos a ter K neurdnios, e a func¢ao de ativacao
passa a ser a Softmax: .
oZi
Softmax(z;) = 2'?1321' (1)
j
A Softmax converte um vetor de K valores brutos em uma distribui¢cdao de
probabilidades. Cada saida fica entre O e 1, e a soma de todas as saidas é
rigorosamente 1. A classe final predita é aquela com maior probabilidade.

Se a rede produz as saidas brutas z = [2.0,1.0,0.1] para 3 classes, a Softmax
calcula:

)~ 0.659 (65.9%)

e Classe O: o201 ¢l01 0T ~

e~ 0.242 (24.2%)

e Classe 1 o201 ¢l01 0T ~~

&~ 0.099 (9.9%)

o Classe 2! oyt ©

A rede escolheria a Classe O com 65.9% de confianca.

Para treinar uma rede multiclasse, a Funcao de Perda adotada € a Catego-
rical Cross-Entropy:
K
L=—) yilog(®) (2)
i=1
No Keras, a transicao para classificagcao multiclasse € cirurgica:

1 # Camada de saida agora tem 10 neuronios e Softmax
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2 model.add(Dense (10, activation=’softmax’))
3

4 model.compile(

5 optimizer=’adam’,

6 loss=’categorical_crossentropy’, # Perda multiclasse
7 metrics=[’accuracy’]

g8 )

v Takeaways

e A GPU acelera o treinamento de Deep Learning de semanas para horas
gragas ao paralelismno massivo de seus milhares de micro-nucleos.

e O Keras ¢ a API de alto nivel do TensorFlow que abstrai grafos computaci-
onais, alocacao de memoria e Autograd — o engenheiro define apenas a
arquitetura.

e O pandas ingere dados tabulares (CSVs) em DataFrames, de onde sepa-
ramos as Features (X) do Target (y).

e O train_test_split divide o dataset em treino (80%) e teste (20%) para
garantir avaliagao honesta.

e O StandardScaler normaliza os dados para evitar Exploding Gradient —
nunca entregar dados brutos a rede.

e Os métodos compile() e fit() condensam todo o loop manual em 2 linhas
de cddigo industrial.

e A Softmax generaliza a Sigmoid para K classes, e a Categorical Cross-
Entropy substitui a BCE para problemas multiclasse.

8 Conclusao

Neste capitulo, fizemos a transicao fundamental de “artesao de matrizes” para
“engenheirode |A”. O Keras automatiza tudo o que construimos manualmente
nas Aulas 1-3 (inicializacao de pesos, Forward Pass, Loss, Backpropagation,
Update Rule), permitindo que o profissional foque no que realmente importa:
a qualidade dos dados e a arquitetura do modelo. No préoximo capitulo, enfren-
taremos dois desafios que surgem naturalmente quando a rede comeca a
performar bem: a classificagdao multiclasse (Softmax) e o temido Overfitting.
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1 [Direta]Explique por que a GPU é mais eficiente que a CPU para treinar re-
des neurais profundas, relacionando com o tipo de operagao matematica
predominante.

2 [Direta]Um colega treinou um modelo Keras sem normalizar os dados e
obteve NaN no loss. Explique tecnicamente por que isso aconteceu e como
resolver.

3 [Direta]Qual a diferenca entre usar fit_transform() e transform() Nno
StandardScaler? Porque € um erro grave usar fit_transform() no conjunto
de teste?

4 [Reflexiva]O Keras automatiza praticamente todo o processo de treina-
mento. Se é tao simples, por que investimos 3 aulas inteiras aprendendo a
fazer tudo “na mao” com NumPy? Em que situagdes esse conhecimento
faz diferenca?

5 [Reflexiva]O otimizador Adam ajusta o Learning Rate automaticamente.
Isso significa que o engenheiro pode ignorar completamente hiperpara-
metros e confiar cegamente no framework? Discuta riscos.
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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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9 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

10 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

s os.environ[’TF_CPP_MIN_LOG_LEVEL’] = 227 # 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

13 # Fixando a semente para reprodutibilidade

14 np.random.seed (42)

15

16 # Gerando 500 clientes ficticios

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

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

19

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

23 # Organizando em DataFrame pandas

24 df = pd.DataFrame ({

25 ’idade’: idades,

26 ’salario’: salarios,
27 ’churn’: alvo

28 1)

29
30 # Separando Features (X) e Target (y)
31 X

32

df [[’idade’, ’salario’]].values
df [’churn’].values

<
Il

A Importante: Por que Dados Sintéticos?

Em ambiente CI/CD, o script roda em um container sem acesso a
internet. Gerar dados em memoria 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

11 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)

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

12 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’))



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

13 PARTE 5: AVALIANDO E ANALISANDO (8 MIN) 21

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.

13 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.

14 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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15 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.
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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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