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[ O que vocé vera neste capitulo

Na aula anterior,analisamos o sobreajuste (Overfitting) e os riscos associados
a memorizacao excessiva em dados de treino. Neste capitulo, apresentare-
mos métodos consolidados para mitigar esse comportamento: as Técnicas
de Regularizacgio. Iniciaremos pela regularizacdo de pesos L1/L2, avanca-
remos para a técnica do Dropout (Srivastava et al,, 2014) e examinaremos
o Early Stopping e o uso de Callbacks no Keras, ferramentas voltadas a mo-
nitorar a perda de validagao e interromper o treinamento no momento em
que a generalizacdo comeca a se deteriorar.

1 Mitigando o Overfitting: Técnicas de
Regularizacao

Na aula anterior, caracterizamos o Overfitting como a armadilha em que a
rede ajusta-se a ruidos especificos dos dados de treino e tem seu desempe-
Nnho degradado diante de exemplos inéditos. O desafio pratico consiste em
conter esse sobreajuste preservando a capacidade de representacao do mo-

delo.

1.1 A Analogia do Condicionamento Fisico Orientado

Imagine que vocé decidiu treinar para uma maratona. No inicio, corre dia-
riamente com entusiasmo, mas sem orientacao profissional. Nas primeiras
semanas, o progresso € evidente. Contudo, sem parametros de controle, o
corpo pode apresentar fadiga excessiva ou lesdes por esforco repetitivo: houve
sobrecarga desbalanceada.

Um planejamento estruturado aborda esse problema balanceando as car-
gas. Ele limita as tensdes maximas (Regularizacdo L2), varia 0s grupos mus-
culares estimulados para evitar dependéncia exclusiva de um uUnico padrao
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(Dropout) e monitora indicadores de fadiga para encerrar a sessao no ponto
otimo de rendimento (Early Stopping).

As Técnicas de Regularizaciao desempenham papel analogo no treina-
mento de redes neurais: restringem a complexidade efetiva do espaco de
hipoteses sem degradar a capacidade do modelo de capturar os padroes es-
senciais do problema. O objetivo consiste em encontrar o ponto de equilibrio
entre viés e variancia, evitando tanto o subajuste quanto o sobreajuste.

¢ Informacgao: Conexdao com Outros Conceitos

E possivel que ja tenham visto que os Algoritmos Genéticos utilizam ope-
radores de mutacao para injetar diversidade e impedir convergéncia pre-
matura da populagao. O Dropout que estudaremos neste capitulo faz algo
conceitualmente analogo: injeta aleatoriedade na rede para impedir que
0s neurdnios “convirjam” para uma solugao viciada. A regularizagao, assim
como a mutagao genética, € uma forma de diversificagao forcada.

1.2 Regularizacao L1 e L2 (Penalizacdao nos Pesos)

A abordagem classica € adicionar um termo de penalidade diretamente a
Funcao de Perda. Ao invés de minimizar apenas o erro puro, o otimizador
agora precisa minimizar o erro mais o custo de manter pesos grandes:

£total - *Cdados +A- Q(W) (1)

Onde A € o hiperparametro de regularizagao (que controla a intensidade
da penalidade) e Q(W) é a penalidade sobre os pesos:

e L2 (Ridge): () = wa — Penaliza pesos grandes, forcando-os a valores me-
nores e mais distribuidos. E a téchica mais comum em Deep Learning.

e L1 (Lasso): ) =} |w;| — Tende a zerar pesos irrelevantes completamente,
criando um modelo mais esparso.

e Teoria: Intuicdo Geométrica da Regularizagao L2

A regularizacao L2 pode ser entendida como uma penalidade crescente
para pesos de grande magnitude. Em uma formulacao equivalente com
restricdo explicita, ela se relaciona a uma regiao esférica em torno da origem;
no treinamento usual, porém, o otimizador minimiza a soma entre perda
e penalidade. Isso tende a preferir pesos menores, o que pode melhorar a
generalizacao, sem garantir fronteiras mais suaves em todo problema.
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Considere uma rede com apenas 3 pesos: W = [4.0, 0.1, 3.5]. Suponha que a
loss pura dos dados seja L 4,405 = 0.50 € que usemos A = 0.01.
Sem regularizagcao:

Liotar = 0.50

Com L2 (A =0.01):
Q = w} + w3 + wj = 4.0 +0.1> 4+ 3.5 = 16.0 + 0.01 + 12.25 = 28.26

Liotar = 0.50 +0.01 x 28.26 = 0.50 4 0.2826 = 0.7826

Observe: os pesos grandes (w; = 4.0 e w3 = 3.5) sao 0s que mais “pagam” na penali-
dade quadratica. O peso pequeno (w, = 0.1) contribui com apenas 0.01 a penalidade.
Isso pressiona o otimizador a reduzir magnitudes excessivas; a distribuicao final da
informacao entre os pesos depende dos dados e da arquitetura.

® W* sem L2 (pesos gigantes, overfit)

/NV com L2 (pesos contidos)
w1
Reg@@a :

Figura 1: Interpretacdo geométrica da regularizacao L2: a penalidade favorece solugdes proximas da origem. A
representagao por uma regidao permitida corresponde a formulagao equivalente com restrigao explicita.

No Keras, a regularizacao L2 é aplicada diretamente na declaracao da ca-
mada:

1 from tensorflow.keras.regularizers import 12
2

3 model.add(Dense (64, activation=’relu’,

4 kernel _regularizer=12(0.01)))

2 A Técnica do Dropout

O Dropout (Srivastava et al., 2014) € uma das técnicas de regularizacao mais
conceituadas e amplamente adotadas no treinamento de redes profundas.
Durante o treinamento, a cada chamada da camada — normalmente para
cada mini-lote — o Dropout zera aleatoriamente uma porcentagem das ati-
vacoes (por exemplo, 20%). Essas unidades nao contribuem para aquela pas-
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sagem e uma nova mascara € amostrada na chamada seguinte. O processo
€ estocastico.

Sem Dropout Com Dropout (33%)

Figura 2: llustracdo da acdo da camada Dropout, zerando aleatoriamente ativacdes durante o treinamento. Na
inferéncia, todas as unidades permanecem ativas; no Keras, a compensagao de escala ocorre durante o treino
(inverted dropout).

2.1 Por Que o Dropout Funciona? Uma Analogia

Por que isso funciona? Imagine que o professor de uma disciplina designou
um seminario em grupo para 5 alunos. Se o professor sempre mantiver os
mesmos 5 alunos juntos, rapidamente dois ou trés alunos “estrelas” domi-
narao o trabalho enquanto os demais ficam passivos. O grupo “decora” uma
divisao de trabalho viciada.

Agora imagine que, a cada semana, o professor sorteia aleatoriamente
quais alunos serao excluidos da apresentacao. Nenhum aluno sabe se estara
presente na proxima rodada. O resultado? Todos sao obrigados a entender
todo o conteudo, porque qualguer um pode ser chamado a apresentar qual-
quer parte. A panelinha é destruida pela aleatoriedade.

co-adaptados

Sem Dropout: A e B “combinam” para
memorizar. C fica inutil.

Figura 3: O problema da co-adaptagao: sem Dropout, neurénios A e B criam dependéncias mutuas para memorizar
padrdes especificos. O Dropout quebra essa dindmica ao desligar neurdnios aleatoriamente.

Essa € uma analogia para a mecanica do Dropout. Durante o treinamento,
unidades sao desativadas aleatoriamente, o que pode reduzir codependén-
cias e favorecer representacdes menos sensiveis; o efeito depende da arqui-
tetura, da taxa de dropout e dos dados.


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

3 EARLY STOPPING (PARADA ANTECIPADA E CALLBACKS) 5

O Dropout pode ser interpretado como o treinamento de muitas sub-redes
compartilhando pesos; a referéncia a 2" sub-redes € uma intuicao, Nnao uma
média literalmente calculada na inferéncia. No Keras, usa-se inverted dropout:
as ativacoes sobreviventes sao escaladas durante o treino, e na inferéncia
todas as unidades ficam ativas sem ajuste adicional de pesos.

A Importante: Dropout: Treino vs. Inferéncia

O Dropout sé age durante o treinamento. Na hora de fazer previsdes em
producao (inferéncia), todos os neurdnios precisam estar reativados. O Keras
cuida disso automaticamente, desligando o Dropout quando vocé chama
model.predict().

\

» Pratica: Dropout no Keras

No Keras, o Dropout € inserido entre as camadas densas:

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout

model = Sequential ()

model .add (Dense (128, activation=’relu’, input_shape=(10,)))
model.add (Dropout (0.3)) # Desliga 30% dos neuronios
model .add (Dense (64, activation=’relu’))

model.add (Dropout (0.2)) # Desliga 20% dos neuronios

o N o0 b~ WN -

model .add (Dense (1, activation=’sigmoid’))

Taxas de Dropout entre 0.2 e 0.5 sdo as mais comuns na
literatura. Valores acima de 0.5 podem causar Underfitting.

3 Early Stopping (Parada Antecipada e Callbacks)

Vimos na aula anterior que o Overfitting se manifesta visualmente através da
divergéncia de trajetdrias: a perda de treino (loss) continua decrescendo mo-
notonamente em direcao a zero, enquanto a perda no conjunto de validacao
(val_loss) atinge um ponto de minimo e passa a se degradar.

No entanto, pausar o treinamento de uma rede neural no momento exato
desse vale nao é uma tarefa trivial. Em ambientes de producao e pesquisa,
modelos treinam durante horas, dias ou semanas. Nao é viavel (e nem me-
todologicamente rigoroso) depender de um engenheiro observando telas
de terminal para interromper o processo via comando manual (Ctr/+C). Para
transformar essa inspe¢cao em um processo deterministico e automatizado,
utilizamos o conceito de Callbacks, com destaque absoluto para o meca-
nismo de Early Stopping (Parada Antecipada).
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3.1 A Arquitetura de um Callback: O Vigia da Rede

Em engenharia de software, um callback é uma fung¢ao ou objeto passado
como argumento que € executado em resposta a eventos especificos do
ciclo de vida da aplicacao. No Keras, os callbacks sao sentinelas que inter-
ceptam o fluxo do treinamento em marcos chave: no inicio de cada época
(on_epoch_begin), No término de cada lote de dados (on_batch_end) ou ao final
de cada época completa (on_epoch_end).

O EarlyStopping € um callback que atua no evento on_epoch_end. Sua respon-
sabilidade € inspecionar uma métrica de validacao definida pelo engenheiro
(por padrao, val_loss para mMinimizacao, ou val_accuracy para maximizagao)
e aplicar um protocolo rigoroso de decisao antes de autorizar a execuc¢ao da
época seguinte.

3.2 Os Trés Pilares da Tomada de Decisao

Para operar de forma robusta em cenarios reais — onde o gradiente estocas-
tico introduz ruido e flutuacdes nas curvas de aprendizado — o Early Stopping
€ parametrizado por trés mecanismos fundamentais:

3.2.1 1. A Paciéncia (Patience) e a Dinamica de Reset

O treinamento por descida de gradiente em mini-batches raramente produz
curvas perfeitamente monoténicas. E natural que o val_loss sofra pequenas
oscilagdes de subida temporaria decorrentes da aleatoriedade dos lotes, antes
de retomar a trajetoria descendente. Se o algoritmo interrompesse o treino no
primeiro milésimo de segundo em que a métrica subisse, estariamos diante
de um falso alarme:

e Paciéncia Muito Curta (p = 1,2): A rede é interrompida prematuramente
devido ao ruido estocastico intrinseco do lote, antes de consolidar sua ca-
pacidade de representacao.

e Paciéncia Excessivamente Longa (p = 100,200): A rede permanece ro-
dando dezenas de épocas apds ter entrado em franco sobreajuste, desper-
dicando tempo de desenvolvimento e recursos computacionais de GPU.

O hiperparametro patience=p estabelece uma contagem regressiva de tole-
rancia. A cada época em que o modelo ndao atinge um novo recorde historico
de menor perda, o contador de estagnac¢ao avanga (1/p,2/p,...).

O Mecanismo de Reset: Suponha que o modelo atinja uma perda de 0,85 na
época 12 e permaneca oscilando em torno de 0,90 até a época 16 (4 épocas
de estagnacao). Se tivermos configurado patience = 4, o algoritmo abortaria
na época 16. Contudo, com patience = 5, o treino atinge a época 17, onde
a perda cai para 0,81. Como essa marca representa um novo minimo global
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historico, o Callback executa imediatamente o RESET do contador para 0/5.
A rede ganha novo félego e o ciclo recomeca a partir do novo patamar.

3.2.2 2. A Tolerancia (nin_delta) contra o Falso Progresso

Quando a rede se aproxima do fundo da bacia de atracao do erro, o moédulo
do gradiente decresce acentuadamente. Nessa regiao de platd, a perda de
validagcao pode continuar caindo em passos microscopicos (por exemplo, de
0,8200 para 0,8199, um decréscimo de A = 0,0001).

Sem um critério de corte, esse ganho infimo € interpretado como progresso
real, acionando o reset da paciéncia e forcando a GPU a processar dezenas
de épocas adicionais que nao agregam valor estatistico perceptivel ao poder
preditivo do modelo.

O hiperparametro min_delta define o limiar minimo de melhoria conside-
rado significativo:

£mov0) - plmin) _nin delta (2)

val val

Se o decréscimo for inferior a min_delta, o Callback ignora a variagdo nume-
rica e continua avancando a contagem de paciéncia, protegendo o projeto
contra custos computacionais desnecessarios.

3.2.3 3.0 Disparo do STOP e o Rebobinamento de Pesos
(restore_best_weights)

O Early Stopping € um mecanismo fundamentalmente retrospectivo: ele s6
poOssui certeza matematica de que o ponto 6timo passou apods observar p
€pocas consecutivas de estagnacao ou subida continua da perda.

Isso cria uma consequéncia pratica: no momento em gue a paciéncia se
esgota e a instrugao de STOP é disparada (época N = tstimo + P), OS PESOS em
memoria podem ser piores que os associados ao melhor valor de validagcao
ja observado.

A Importante: O Erro Mais Comum: Omitir restore_best_weights

Se o desenvolvedor instanciar o Early Stopping sem o parametro
restore_best_weights=True, © modelo final entregue sera o da época de
parada (época N), e nao necessariamente o que obteve a melhor métrica
de validacao.

Com restore_best_weights=True, 0 Callback salva silenciosamente um check-
point dos tensores de peso na memaoria RAM a cada novo recorde da métrica.
No instante em que o STOP é acionado, o algoritmo descarta os tensores
degradados da época N e rebobina a arquitetura para os parametros exatos
do vale 6timo historico.
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3.3 Anatomia Grafica da Decisao

8

A Figura[4]sintetiza a interagdo sinérgica entre a paciéncia, o mecanismo de
reset,ofiltro de tolerdnciamin_deltae o rebobinamento de pesos para o estado
o6timo de generalizacao.

Perda (Loss)
A

Validagdo (val_loss)

Interrupgao

Reset
restore_best_weights=True

A - Edznfdelta

! : > Epocas
12 16 17 Checkpoint STOP
(Melhor)

©® Paciéncia e Reset: A perda subiu entre as épocas 12 e 16 (paciéncia em 4/5). Na época 17 surge um novo

recorde, causando o reset do contador para 0/5.

® Melhor Epoca (Checkpoint): Ponto de menor val_loss. O Keras preserva uma copia desses pesos 6timos

na memoria RAM.

® Filtro de Tolerancia (nin_delta): O decréscimo de perda é microscoépico (< 0,01), sendo desconsiderado

como melhora real (a contagem de paciéncia prossegue).

@ Disparo do STOP e Rebobinamento: Apds p épocas consecutivas sem ganho real, o treino para. Com

restore_best_weights=True, a rede descarta os pesos do STOP e restaura o Checkpoint.

Figura 4: Anatomia completa do Early Stopping: o Callback monitora a curva de validagao, reinicia a paciéncia diante
de recordes legitimos (@), preserva o melhor modelo (8®), filtra oscilagdes insignificantes (®) e, ao interromper o
processo (@), recupera os pesos do Checkpoint.

3.4 Implementacgao Pratica no Keras

No Keras, a configuracao do sentinela é implementada pela classe

EarlyStopping, passada na lista do argumento callbacks durante a chamada
do método fit():

1

10

11

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

# 1. Instanciacao do Sentinela

early_stopping = EarlyStopping/(
# Metrica vigiada no conjunto de validacao
monitor=’val_loss’,
# Tolera ate 10 epocas até estagnacao
patience=10,
# Ganho minimo para considerar melhora
min_delta=0.001,

# ’min’ para loss; ’max’ para acuracia
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12 mode=’min’,

13 # Restaura os tensores do melhor checkpoint
14 restore_best_weights=True,

15 # Notifica no console o encerramento

16 verbose=1

17 )

18

19 # 2. Execucao com teto de seguranca elevado
20 history = model.fit(

21 X_train, y_train,

22 validation_data=(X_val, y_val),
23 epochs=500, # Teto de seguranca
24 batch_size=32,

25 callbacks=[early_stopping]

26 )

¢ Informacao: Por que Definir epochs=500?

Com o Early Stopping ativo, o parametro epochs=500 atua como um teto ma-
ximo. Um valor alto pode ser usado junto de monitoramento, patience €
min_delta definidos e validados para o problema; o Callback ndao garante o
ponto 6timo de generalizacao.

4 Otimizadores Modernos: Adam e RMSprop

No treinamento basico de redes neurais, o Gradient Descent tradicional (SGD)
atualiza os parametros aplicando uma taxa de aprendizado escalar fixa («).
No entanto, as superficies de perda em problemas reais exibem geometrias
complexas e fortemente heterogéneas: em certas direcdes, as inclinacdes sao
ingremes e estreitas; em outras, formam platds suaves e quase horizontais.

Em superficies multivariadas com curvaturas desiguais, uma taxa de apren-
dizado estatica enfrenta um dilema estrutural: se a for escolhido suficiente-
mente grande para acelerar a travessia de regides suaves, o modelo sofrera
oscilagdes desestabilizadoras ao longo de paredes ingremes; se a for pequeno
demais para conter essas oscilacdes, a convergéncia torna-se excessivamente
lenta. O SGD aplica 0 mesmo passo indiscriminadamente a todas as coorde-
nadas, ignorando o comportamento individual de cada peso.

Para superar essa limitacao, foram desenvolvidos algoritmos de otimizacao
com taxas de aprendizado adaptativas, gue modulam dinamicamente o
tamanho do passo para cada peso individual ao longo do treinamento:

e RMSprop (Hinton, 2012): Normaliza o gradiente dividindo-o pela raiz da
meédia movel dos quadrados dos gradientes passados, estabilizando o trei-
namento em superficies ruidosas e dados sequenciais.
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Adam (Adaptive Moment Estimation; Kingma & Ba, 2015): Combina a ace-
leracao por inércia do Momentum com o escalonamento adaptativo por
coordenada do RMSprop. E um ponto de partida comum, mas sua conver-
géncia e sensibilidade a hiperparametros devem ser avaliadas no problema.

SGD (taxa fixa)

inicio

Adam (adaptativo)

inicio

Oscila entre vales Trajetdria suave
Convergéncia lenta Convergéncia rapida

Figura 5: Comparagao das trajetérias de otimizacao entre SGD e Adam em superficie com curvatura assimétrica.

A Figura|5|ilustra esse contraste comportamental ao descer a mesma su-

perficie de erro:

SGD com taxa fixa (esquerda): O otimizador € empurrado repetidamente
de uma encosta para a outra pelas componentes de alta inclinagao. Ele con-
some grande parte das iteracdes oscilando transversalmente, avancando
com lentiddo ao longo do vale em direcao ao minimo.

Adam adaptativo (direita): Ao associar o momentum a normalizacdo pelo
segundo momento, o algoritmo cancela oscilagdes transversais e acelera
O avanc¢o na direcao persistente do vale, descrevendo uma rota suave e
eficiente até a convergéncia.

Na compilagcdao do modelo no Keras, a substituicao seria:

1

# Ao inves de:

model.compile (optimizer=’sgd’, ...)

# Usamos o Adam (taxa padrao de 0.001):
model.compile (optimizer=’adam’, ...)

# Ou com taxa de aprendizado customizada:
from tensorflow.keras.optimizers import Adam
model.compile (optimizer=Adam(learning_rate=0.001), ...)
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e Teoria: A Intuicdo Matematica do Adam

O Adam mantém duas estimativas estatisticas (momentos) atualizadas para
cada peso individual da rede:

1 Primeiro Momento (7i1): A média modvel exponencial dos gradientes passa-
dos. Atua de forma analoga ao momentum da fisica classica, conferindo
inércia na direcao persistente de descida e cancelando oscilacdes espu-
rias.

2 Segundo Momento (9): A média mdvel exponencial dos quadrados dos
gradientes. Ela estima a escala recente dos gradientes, nao a curvatura
local exata: em pesos sujeitos a gradientes muito elevados, a divisao por
Vo reduz o passo efetivo.

A regra de atualizagcdo combina ambos os momentos:
1
Whovo = Watyar — ¢ - —=
Vo+e

Onde « € a taxa de aprendizado base e € € uma constante minuscula (10~%)
gue assegura estabilidade numérica contra divisao por zero.

(3)

Na pratica, € comum adotar a taxa de aprendizado base de &« = 0,001. No
geral, esse valor mantém boa estabilidade durante o treinamento e serve
como um ponto de partida consistente para a maioria dos modelos.

5 O Arsenal Completo em Acao

Com a combinagcao do particionamento rigoroso de dados
(Treino/Validacdo/Teste), a penalizacdo L2 nos pesos, o Dropout como
regularizador estocastico e o Early Stopping como sentinela automatica,
ndés montamos a caixa de ferramentas profissional e blindada do Enge-
nheiro de IA. Cada técnica ataca o Overfitting por um angulo diferente, e a
combinacgao € sinérgica:
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Técnica Analogia Mecanismo

L2 (Ridge) Limite de carga na acade- Penaliza pesos grandes na loss

mia
Dropout Rodizio de jogadores no Desliga neurbnios aleatoria-
time mente a cada época
Early Stop- Monitor cardiaco de fadiga Interrompe o treino ao detectar
ping piora na validacao
Adam GPS com ritmo adaptativo Ajusta a dinamicamente por

peso e por direcao

Tabela 1: Sintese das técnicas de regularizagdo e otimizagao vistas neste capitulo, com suas analogias e mecanismos.

Loss Loss STOP
A AN 1
|
1
val 1
1
1
1
1
|
' val
treino
1
treino !
» Epocas ! » Epocas
SEM Regularizagao COM Dropout + Early Stop

Figura 6: Comparagao visual: sem regularizagcdo (esquerda), as curvas de treino e validacao divergem (Overfitting).
Com Dropout + Early Stopping (direita).

Essas técnicas podem reduzir sinais de sobreajuste observados nos graficos
de treinamento. No exemplo, o primeiro modelo apresenta desempenho de
validacao inferior ao de treino; o segundo apresenta curvas mais proximas.
Isso nao basta para atestar uso em producao, que requer validacao adicional.

6 Conclusao

Ao longo deste capitulo, examinamos como diferentes mecanismos de re-
gularizacao atuam de forma complementar para mitigar o sobreajuste. Re-
tomando a analogia do treinamento apresentada inicialmente: a regulariza-
¢cao L2 atua contendo magnitudes desproporcionais nos pesos; o Dropout
introduz variabilidade estocastica para reduzir dependéncias excessivas entre
neurdnios; e o Early Stopping monitora continuamente a métrica de valida-
¢ao, interrompendo o ciclo quando os ganhos de generalizacao se esgotam.
Em conjunto com otimizadores adaptativos como o Adam, essas técnicas
compdem uma estrutura sélida para o treinamento de redes neurais.
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Na pratica de desenvolvimento, essa combina¢ao costuma servir como um
ponto de partida consistente e equilibrado para arquiteturas densas. Com
essas estratégias consolidadas para dados tabulares, o passo seguinte con-
siste em expandir o horizonte para dominios perceptuais mais complexos. No
proximo capitulo, exploraremos o processamento de imagens por meio das
Redes Neurais Convolucionais (CNNs), analisando como filtros e operacdes
espaciais extraem caracteristicas visuais diretamente de matrizes de pixels.

v Takeaways

e A Regularizagao L2 adiciona Awa a loss, penalizando magnitudes ele-
vadas e podendo melhorar a generalizacao.

e O Dropout zera aleatoriamente ativacdes durante o treino, reduzindo co-
adaptacdes; a ideia de um conjunto de sub-redes € uma interpretacao
util, ndo um ensemble explicitamente avaliado.

e O Early Stopping monitora o val_loss € opera com um contador de paci-
éncia que sofre reset imediato a cada novo recorde global histérico.

e O parametro min_delta define a tolerancia minima de ganho, evitando
falsos resets causados por melhorias microscépicas no platé do fundo do
vale.

e O parametro restore_best_weights=True restaura os pesos associados a
melhor métrica monitorada durante esse treino; a métrica e o conjunto
de validacao devem ser escolhidos adequadamente.

e O Adam ¢ frequentemente adotado na pratica por combinar Momentum
e RMSprop para ajustar « dinamicamente por parametro.

e Aintegracao entre Normalizacao, Regularizacao L2, Dropout e Early Stop-
ping pode compor uma estratégia a ser validada contra o sobreajuste.
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2 Questoes: Autoavaliacao

1 [Direta] Expligue por que o Dropout desativa neurénios apenas durante o treino e

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

ndo durante a inferéncia. O que aconteceria se o Dropout ficasse ativo na hora de fazer
previsdes em produgao?

[Direta] Durante o treinamento com EarlyStopping(patience=5), a perda de validacéo
estagna por 4 épocas e, na 5% época, atinge um novo valor minimo histérico. O que
acontece com o contador de paciéncia da rede?

[Direta] Qual o perigo pratico de omitir o pardmetro min_delta em modelos que atin-
gem platds planos, e como restore_best_weights=True pode ajudar a recuperar 0s pesos
associados a melhor métrica monitorada?

[Reflexiva] Avalie o trade-off na escolha do valor de patience: quais s&0 0s riscos técnicos
de valores muito baixos (ex: p = 1 ou 2) versus valores excessivamente altos (ex: p = 100)?
[Reflexiva] Se o Dropout cria um comité implicito de 2" sub-redes e o Early Stopping
encontra o ponto 6timo na curva de validacao, qual é o efeito sinérgico dessas duas
técnicas na capacidade de generalizagao de uma rede profunda?
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Lab. 06: Regularizagcao e Dropout

s Capitulo em Revisao

Este conteudo esta sendo revisado. Algumas informacdes podem estar
preliminares, conter erros de formatacao ou sofrer alteracdes na versao
final.

*~ Objetivo do Laboratério

No Lab 05, vocé provocou Overfitting deliberadamente e viu a “boca de
jacaré” entre as curvas de treino e validagao. Hoje vocé vai curar aquele mo-
delo doente. Usando o mesmo dataset, aplicara trés técnicas profissionais
— Dropout, Regularizagdo L2 e EarlyStopping — € comparara visualmente os
graficos Antes vs Depois. Ao final, terd dominado a caixa de ferramentas
completa contra o Overfitting, a mesma usada em produc¢ao por engenhei-
ros do Google e da Meta.
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7 Parte 1: O Problema F — Estilo Maratona

Problema F: A Clinica do Modelo Doente

Contexto: No Lab 05, o modelo da SmartFactory atingiu 99% de acuracia
no treino, mas apenas ~75% na validacao — ele “decorou” os dados em vez
de aprender padrdes. O CTO da empresa esta furioso: “Gastamos milhares
em GPU para um modelo que ndo funciona em producdo!”. Sua missao é
curar o modelo usando a caixa de ferramentas de regularizacao.

Condicoes do Experimento:

e Dataset: |Idéntico ao Lab 05 (500 amostras, 10 features, fl1ip_y=0.1)

e Modelo doente (controle): Rede 256-128-64 sem protecao, 300 épocas

e Modelo curado (tratamento): Rede 128-64-32 com Dropout + L2 + Early
Stopping

Modelo de Saida: Grafico comparativo Antes vs Depois mostrando:

e Antes: Curvas divergentes (boca de jacaré) — Overfitting

e Depois: Curvas paralelas (caminham juntas) — Modelo saudavel

Critérios de Aprovacao:
1 Early Stopping ativou antes de 500 épocas

2 Gap (loss validacao — loss treino) do modelo regularizado < gap do mo-
delo sem protecao

3 Previsdes do modelo no intervalo valido [0, 1]

4 restore_best_weights = True configurado no callback

8 Parte 2: Recriando o Dataset do Lab 05 (5 min)

Crie 0 arquivo src/modelo_regularizado.py. Reutilizaremos o mesmo dataset
do Lab O5 para garantir comparacao justa:

import numpy as np
import os
os.environ[’TF_CPP_MIN_LOG_LEVEL’] = °2°

import matplotlib

o un »W N =

matplotlib.use (’Agg’)
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7 import matplotlib.pyplot as plt

g from sklearn.datasets import make_classification

9 from sklearn.model_selection import train_test_split
10 from sklearn.preprocessing import StandardScaler

11 from tensorflow.keras.models import Sequential

12 from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout
13 from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping
14 from tensorflow.keras.regularizers import 12

15 import tensorflow as tf

16

17 np.random.seed (42)

18 tf.keras.utils.set_random_seed (42)

19

20 # Mesmo dataset do Lab 05 (reprodutibilidade garantida)

21 X, y = make_classification(

22 n_samples=500, n_features=10,
23 n_informative=5, n_redundant=3,
24 random_state=42, flip_y=0.1

25 )

26
27 X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
28 X, y, test_size=0.2, random_state=42, stratify=y)
29

30 scaler = StandardScaler ()

321 X_train_norm scaler.fit_transform(X_train)

32 X_test_norm = scaler.transform(X_test)

9 Parte 3: Diagnoéstico Visual — Rede Doente vs
Curada

Antes de codar, observe o diagrama que compara as duas arquiteturas. A
chave esta nos blocos de Dropout (representados como “filtros” que desligam
neurdnios) e na penalidade L2 nos pesos:

Modelo Doente (Lab 05) Modelo Curado (Lab 06)

Input (10)
Dense 256 Dense 128 + L2

A
Dropout 30%

Dense 128 —
Dropout Dense 64 + L2
L2

LY
0,
Dense 64 Early Stop Dropo‘t’Jt 30%

Dense 32

x
Dropout 20%

Eélélél E

44,033 parametros
Sem protecao

14.529 parametros
3 defesas ativas
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10 Parte 4: O Modelo Curado com Dropout + L2
(10 min)

Construa o modelo regularizado. Observe as trés camadas de defesa:

1 def criar_modelo_regularizado():

2 """Rede com Dropout + L2 como vacina contra Overfitting."""
3 model = Sequential ()

4 # L2 penaliza pesos grandes na loss

5 model .add (Dense (128, activation=’relu’, input_shape=(10,),
6 kernel _regularizer=12(0.001)))

7 model .add (Dropout (0.3)) # Desliga 307 dos neurdnios

8

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

10 kernel _regularizer=12(0.001)))

11 model .add (Dropout (0.3))

12

13 model .add (Dense (32, activation=’relu’))

14 model .add (Dropout (0.2)) # Menos agressivo perto da saida
15

16 model .add (Dense (1, activation=’sigmoid’))

17

18 model . compile(

19 optimizer=’adam’,

20 loss=’binary_crossentropy’,

21 metrics=[’accuracy’]

2 )

23 return model

e Teoria: As Trés Defesas Combinadas

Técnica | Mecanismo | Analogia

Dropout (0.3) Desliga 30% dos neurdnios a cada batch | “Rodizio de funcionarios”

L2 (A=0.001) Penaliza Zw% na loss “Imposto sobre pesos grandes”
Early Stopping | Para o treino quando val_loss sobe “Sentinela automatical

Nenhuma técnica sozinha resolve todos os casos. Na pratica, combinamos
as trés — assim como um médico prescreve multiplos tratamentos para
uma doenca resistente.

11 Parte 5: Configurando o Early Stopping (8
min)

Configure o callback que monitora val_loss € para o treino automaticamente:

1 # 0 "vigia" que monitora a validacgéo
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12 PARTE 6: TREINAMENTO COMPARATIVO (12 MIN) 19

2 vigilante = EarlyStopping(

3 monitor=’val_loss’, # Métrica monitorada

4 patience=15, # Tolerdncia: 15 épocas sem melhora
5 min_delta=0.001, # Melhora minima relevante

6 restore_best_weights=True # Restaura os pesos do vale!

7 )

A Importante: O Erro de Esquecer restore_best_weights

Sem restore_best_weights=True, O Keras para o treino mas mantém os ulti-
mos pesos (que ja estao contaminados pelo inicio do Overfitting). Com a
flag ativa, ele “viaja no tempo” e restaura os pesos do momento étimo — a
época onde val_loss atingiu o minimo global.

A. Linha do Tempo do Early Stopping

Melhor val_loss STOP!

1 1
1 1
1 1
. 1 . o~ . ! <
Aprendizado Plato s Piora Paciéncia :—> Epocas
r ~
1

patience=15

12 Parte 6: Treinamento Comparativo (12 min)

Treine ambos os modelos (doente e curado) com o mesmo dataset para com-
paracao justa:

1 # === MODELO CURADO (com protegdo) ===

2 modelo_reg = criar_modelo_regularizado ()

3 hist_reg = modelo_reg.fit(

4 X_train_norm, y_train,

5 epochs=500, # Teto alto (Early Stopping decide)
6 batch_size=16,

7 validation_split=0.2,

8 callbacks=[vigilante],

9 verbose=0

10 )

11

12 # === MODELO DOENTE (controle, sem protegdo) ===

13 def criar_modelo_sem_protecao():

14 """Rede do Lab 05 sem nenhuma defesa."""

15 model = Sequential ()

16 model . add (Dense (256, activation=’relu’, input_shape=(10,)))
17 model .add (Dense (128, activation=’relu’))

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

19 model .add (Dense (1, activation=’sigmoid’))

20 model .compile (optimizer=’adam’, loss=’binary_crossentropy’,
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21 metrics=[’accuracy’])
22 return model

23

24 modelo_sem = criar_modelo_sem_protecao ()
25 hist_sem = modelo_sem.fit(

26 X_train_norm, y_train,

27 epochs=300, batch_size=16,

28 validation_split=0.2, verbose=0

29 )

20

Agora gere o grafico comparativo lado a lado:

1 def plotar_comparacao (hist_sem, hist_reg):

2 """Compara Antes (overfitting) vs Depois (regularizado)."""
3 fig, (axl, ax2) = plt.subplots(l, 2, figsize=(14, 5))
4

5 # Grafico 1: SEM protecgédo

6 axl.plot(hist_sem.history[’loss’], ’b-7,

7 label=’Loss Treino’)

8 axl.plot(hist_sem.history[’val_loss’], ’r-7,

9 label=’Val Loss’)

10 axl.set_title(’SEM Regularizacgdo (Overfitting)’)

11 axl.set_xlabel (’Epocas’)

12 axl.set_ylabel(’Loss’)

13 axl.legend ()

14 axl.grid(True, alpha=0.3)

15

16 # Grafico 2: COM Dropout + L2 + Early Stopping

17 ax2.plot (hist_reg.history[’loss’], ’b-’,

18 label=’Loss Treino’)

19 ax2.plot (hist_reg.history[’val_loss’], ’r-7,

20 label=’Val Loss’)

21 ax2.set_title(f’COM Regularizagdo (parou na época ’
22 f’{len(hist_reg.epoch)})’)

23 ax2.set_xlabel (’Epocas’)

24 ax2.set_ylabel (’Loss’)

25 ax2.legend ()

26 ax2.grid (True, alpha=0.3)

27

28 plt.tight_layout ()

29 plt.savefig(’modelo_consertado.png’, dpi=150)

30 plt.close ()

31 print(”Gréfico salvo: modelo_consertado.png”)

B. Tabela Comparativa Esperada

Ao rodar o script, vocé deve observar niumeros semelhantes a estes:



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

14 PARTE 8: A RECEITA PROFISSIONAL (REFERENCIA) 21

Métrica Sem Protecdo (Lab 05) Com Regularizagcao (Lab 06)
Epocas executadas 300 (todas) ~60-120 (Early Stopping)
Acuracia no treino ~99% ~82-88%

Acuracia na validacao ~75-80% ~80-85%

Gap (treino — val) ~20% ~2-5%

Loss treino final ~0.02 ~0.35

Loss validacao final ~0.70 ~0.40

Tempo de treino Longo (300 épocas) Curto (Early Stop)

Observe o paradoxo: o modelo regularizado tem acuracia menor no treino
(ndo decoral),mas acuracia maior na validacao (generalizal). Isso é exatamente
O que queremos em producgao.

13 Parte 7: Bloco Principal e Execucao (5 min)

Monte o bloco principal com o relatério completo:

if __name_ == "__main "

plotar_comparacao (hist_sem, hist_reg)

epocas_exec = len(hist_reg.epoch)
_, acc_reg = modelo_reg.evaluate (
X_test_norm, y_test,

modelo_sem.evaluate (

verbose=0)
_, acc_sem =
verbose=0)

X_test_norm, y_test,

O O N 0 N~ WN

print (£"\n{’=2%50}")

—
o

11 print (f" MODELO SEM PRDTEQEO (Lab 05):")

12 print (£" Epocas: 300 (todas)")

13 print (£" Acc Teste: {acc_sem:.2%}")

14 print (£"")

15 print (£f" MODELO REGULARIZADO (Lab 06):")

16 print (£" Epocas: {epocas_exec} (Early Stopping)")
17 print (£" Acc Teste: {acc_reg:.2%}")

—
[os)

print (£"{’=’*50}")

Execute python src/modelo_regularizado.py € verifique que o Early Stopping
parou antes de 500 épocas e que as curvas do grafico caminham juntas.

14 Parte 8: A Receita Profissional (Referéncia)

Ao completar este lab, vocé dominou todos os passos da receita profissional
de Machine Learning:

#1 Separar #2 Normalizar #3 Dropout
j —>| —
Treino/Val/Teste || StandardScaler +L2

Lab 06

#4 Compilar #5 Early #6 Avaliar
— . —>
Adam Stopping no Teste

Lab 04 Lab 04 Lab 04 Lab 06 Lab 04
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Esta receita é valida para qualquer problema de classificagao com dados
tabulares. E a base que vocé usard no TP1 do maédulo.

15 Parte 9: Garantia de Qualidade — Testes CI/CD
(5 min)

Os testes ja estao prontos No arquivo tests/test_regularizado.py do seu repo-
sitorio:

1 import numpy as np

from src.modelo_regularizado import (
criar_modelo_regularizado, criar_modelo_sem_protecao,
X_train_norm, y_train, X_test_norm, y_test,
hist_reg, hist_sem, modelo_reg, vigilante

o 0~ W ON

~

s def test_early_stopping_ativou():

9 """Early Stopping DEVE ter parado antes de 500."""
10 epocas = len(hist_reg.epoch)

11 assert epocas < 500, \

12 f"Early Stopping falhou: {epocas} épocas"

13

14 def test_gap_reduzido():

15 """Gap treino-validagdo menor com regularizacgdo."""
16 loss_reg = hist_reg.history[’loss’][-1]

17 val_loss_reg = hist_reg.history[’val_loss’][-1]

18 gap_reg = abs(val_loss_reg - loss_reg)

19

20 loss_sem = hist_sem.history[’loss’][-1]

21 val_loss_sem = hist_sem.history[’val_loss’][-1]

22 gap_sem = abs(val_loss_sem - loss_sem)

23

24 assert gap_reg < gap_sem, \

25 f"Gap n&do reduziu: {gap_reg:.4f} >= {gap_sem:.4f}"

26
27 def test_modelo_funcional():

28 """Previsdes devem estar entre 0 e 1."""

29 preds = modelo_reg.predict(X_test_norm, verbose=0)
30 assert preds.shape == (len(X_test_norm), 1)

31 assert np.all(preds >= 0) and np.all(preds <= 1)

32
33 def test_callback_configurado():

34 """restore_best_weights DEVE estar ativo."""
35 assert vigilante.restore_best_weights == True

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

2 Se atela exibir 4 passed em verde, sua implementacao esta correta.
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16 PARTE 10: COMMIT E PUSH (5 MIN) 23

16 Parte 10: Commit e Push (5 min)

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

1 git add src/modelo_regularizado.py modelo_consertado.png
2 git commit -m "Lab 06: Dropout + L2 + Early Stopping vs Overfitting"
3 git push origin main

O GitLab Cl interceptara seu push e executara o pytest automaticamente.
O Selo Verde confirma sua pontuagao.

A Importante: Se o Pipeline Falhar

Os erros mais comuns sao: (1) esquecer o import from
tensorflow.keras.regularizers import 12, (2) nao passar
callbacks=[vigilante] no fit(), (3) esquecer restore_best_weights=True
no EarlyStopping. O Cl roda os mesmos testes que vocé rodou localmente.

Conclusao: O que Vocé Construiu Hoje

v Takeaways

e Vocé aplicou Dropout (30%) entre camadas densas, impedindo que neu-
rénios se co-adaptem e memorizem ruido — cada neurdnio agora € “in-
dependente” e util sozinho.

e Adicionou Regularizacao L2 (A = 0.001) que penaliza pesos grandes na
fungdo de perda: Lot = Liados + A L w?.

e Configurou Early Stopping com patience=15 e restore_best_weights=True,
automatizando a parada 6tima e restaurando os pesos do melhor mo-
mento.

e Comparou visualmente o grafico Antes (Overfitting) vs Depois (Regula-
rizado), comprovando que as curvas agora caminham juntas e o gap é
minimo.

e Dominou a receita profissional de 6 passos para treinar qualquer modelo
de classificacao tabular robusto.
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o Informacao

Gancho para a Préxima Aula: Até agora, todos os seus modelos processaram
tabelas numeéricas (X com linhas e colunas). Mas a IA do mundo real pre-
cisa enxergar imagens: fotos, radiografias, satélites. Uma imagem 256x256
RGB tem 256 x 256 x 3 = 196.608 pixels — se aplicassemos um Dense dire-
tamente, teriamos milhdes de parametros e Overfitting instantaneo. Na
proxima aula, entraremos no universo das Redes Convolucionais (CNNs),
que exploram a estrutura espacial dos pixels para aprender com ordens de
grandeza menos parametros, e do Transfer Learning — onde aproveitamos

redes pré-treinadas por Google e Meta para resolver problemas com poucos
dados.
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