
Ve
rs

ão
co

m
p

ila
d

a
em

2
9

d
e

se
te

m
b

ro
d

e
2

0
2

6
–

C
ap

ít
u

lo
is

ol
ad

o
d

o
liv

ro
.

A
cesse

a
versão

com
p

leta
em

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

Aula 8: Avaliação Crítica, Métricas e
Fechamento do Módulo

Aléssio Miranda Júnior

Agosto - 2026/2

O que você verá neste capítulo
Neste fechamento do primeiro arco, consolidamos os dois últimos pilares da
Engenharia de IA: a Avaliação Crítica de modelos e o Deploy (implantação
em produção). Demonstraremos por que a Acurácia é uma métrica enga-
nosa para dados desbalanceados, formalizaremos a Matriz de Confusão e
as métricas derivadas (Precision, Recall e F1-Score), e introduziremos os con-
ceitos fundamentais de serialização de modelos e implantação via API REST,
preparando o terreno para o Trabalho Prático 1 (TP1).

1 A Ilusão da Acurácia

1.1 A Analogia do Alarme de Incêndio
Antes de mergulharmos nas métricas, considere a seguinte situação cotidi-
ana: o alarme de incêndio do seu prédio. Um alarme tem quatro comporta-
mentos possíveis:

• Há fogo e o alarme toca — Classificação correta.

• Não há fogo e o alarme fica calado — Classificação correta.

• Não há fogo, mas o alarme toca (alguém queimou a pipoca) — Alarme falso.
Irritante, mas não fatal.

• Há fogo, mas o alarme não toca — Falha crítica. Danos patrimoniais ou
humanos.

Agora imagine que o alarme do seu prédio nunca toca. Em 365 dias, houve
princípio de incêndio em apenas 1 dia. O dispositivo “acertou” em 364 dos
365 dias (ficou inativo quando não havia chamas). A acurácia calculada é de
364/365 = 99,7%. Contudo, na única situação crítica em que deveria atuar, ele
falhou.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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2 A MATRIZ DE CONFUSÃO 2

Essa é uma demonstração prática do risco de relying em métricas agrega-
das descontextualizadas em Machine Learning. O último pilar fundamental
deste arco é a Avaliação Crítica: a capacidade de diagnosticar se o modelo
atende aos requisitos operacionais reais ou se apresenta desempenho ilusório
impulsionado pelo desbalanceamento amostral.

⋄ Informação: Conexão com IA I

Em IA I, nos Algoritmos Genéticos, a Função de Aptidão (Fitness) era o cri-
tério que determinava quais soluções sobreviviam e quais eram descarta-
das. Quem projetava o Fitness? O engenheiro. Aqui em IA II, o equivalente
do Fitness é a métrica de avaliação selecionada. Caso a métrica escolhida
mascare falhas relevantes (como a acurácia em distribuições assimétricas),
modelos com deficiências graves podem ser indevidamente validados.

Historicamente, a Acurácia (taxa de acertos gerais) é frequentemente a pri-
meira métrica considerada. Contudo, em dados médicos, financeiros ou de
monitoramento de tráfego, as classes de interesse são inerentemente mino-
ritárias.

△ Importante: Limitações da Acurácia em Classes Desbalanceadas

Quando a distribuição das classes é severamente assimétrica (ex: 95% sau-
dáveis, 5% doentes; ou 99% transações regulares, 1% fraudes), a acurácia
isolada torna-se uma métrica enganosa. Um preditor trivial que classifique
todas as entradas na classe majoritária exibirá acurácia nominal elevada sem
capturar os padrões da classe minoritária.

2 A Matriz de Confusão
Para avaliar modelos em ambientes corporativos e acadêmicos com rigor,
“quebramos” os acertos e erros em uma tabela chamada Matriz de Confusão
(Confusion Matrix). Ela revela exatamente como o modelo está errando:

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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2 A MATRIZ DE CONFUSÃO 3

Verdadeiro
Positivo (TP)

Falso
Negativo (FN)

Falso
Positivo (FP)

Verdadeiro
Negativo (TN)

P
re

vi
sã

o
d

o
M

od
el

o

Positivo

Negativo

Realidade (Gabarito)
Positivo Negativo

Figura 1: Estrutura de uma Matriz de Confusão Binária. As células verdes representam acertos e as vermelhas
representam erros.

• Verdadeiros Positivos (TP): Tinha câncer e a IA acertou. Acerto.

• Verdadeiros Negativos (TN): Estava saudável e a IA acertou. Acerto.

• Falsos Positivos (FP): Estava saudável, mas a IA disse que tinha câncer.
Alarme Falso.

• Falsos Negativos (FN): Tinha câncer, mas a IA disse que estava saudável.
Falha Fatal.

2.1 Exemplo Numérico Completo
Considere uma IA de detecção de fraude que processou 1.000 transações
bancárias:

TP = 15
Achou a fraude

FN = 5
Escaparam!

FP = 30
Alarmes falsos

TN = 950
Legítimas OK

Prev: 1

Prev: 0

Real: 1 Real: 0

Figura 2: Matriz de Confusão preenchida com dados de detecção de fraude bancária. A Acurácia seria 15+950
1000 = 96,5%,

mas das 20 fraudes reais, 5 escaparam (FN=5).

A partir desses valores, calcularemos as três métricas que realmente im-
portam. Observe que a Acurácia seria 15+950

1000 = 96,5% — um número que faria
qualquer gerente sorrir. Mas das 20 fraudes reais (TP + FN = 15 + 5), 5 esca-
param completamente. A acurácia esconde essa falha.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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3 PRECISION, RECALL E F1-SCORE 4

3 Precision, Recall e F1-Score
A partir dos quatro quadrantes da Matriz de Confusão, extraímos três métricas
fundamentais que complementam a acurácia em cenários com desbalance-
amento amostral:

3.1 Precision (Precisão)

Precision =
TP

TP + FP
(1)

De todas as vezes que a IA gritou “É Positivo!”, quantas vezes ela estava
certa? A Precision penaliza os alarmes falsos (FP). Uma Precision alta significa:
“quando a IA diz que é câncer, ela tem razão”.

3.2 Recall (Revocação / Sensibilidade)

Recall =
TP

TP + FN
(2)

De todos os positivos que realmente existiam na base, quantos a IA conse-
guiu encontrar? O Recall penaliza as omissões cegas (FN). Um Recall alto
significa: “a IA não deixa escapar doentes”.

3.3 F1-Score (Média Harmônica)

F1 = 2 · Precision × Recall
Precision + Recall

(3)

É a média harmônica entre Precision e Recall. Um F1 alto indica equilíbrio
entre essas duas métricas naquele conjunto e limiar, mas não certifica cali-
bração, segurança ou adequação ao uso.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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3 PRECISION, RECALL E F1-SCORE 5

▷ Exemplo: Cálculo Completo: Fraude Bancária

Usando os dados do exemplo anterior (TP = 15, FP = 30, FN = 5, TN = 950):
Precision:

P =
TP

TP + FP
=

15
15 + 30

=
15
45

= 0,333

Interpretação: de cada 3 vezes que a IA gritou “Fraude!”, apenas 1 era fraude
real. Dois terços foram alarmes falsos.
Recall:

R =
TP

TP + FN
=

15
15 + 5

=
15
20

= 0,750

Interpretação: das 20 fraudes reais, a IA encontrou 15 (75%). Mas 5 escapa-
ram.
F1-Score:

F1 = 2 · 0,333 × 0,750
0,333 + 0,750

= 2 · 0,250
1,083

= 0,462

O F1 de 0,46 revela um modelo mediano: a Precision é baixíssima (muitos
alarmes falsos) mesmo com Recall razoável. Compare com a acurácia de
96,5% — os números contam histórias completamente diferentes.

A tabela a seguir ilustra por que a média harmônica penaliza mais o dese-
quilíbrio entre Precision e Recall do que a média aritmética simples:

Cenário Precision Recall F1-Score Diagnóstico

Balanceado 0.85 0.85 0.85 Saudável

Medroso (só acerta quando aposta) 1.00 0.20 0.33 Omisso: deixa escapar

Agressivo (aposta em tudo) 0.10 1.00 0.18 Caótico: alarmes falsos

Tabela 1: Comparação de cenários: o F1-Score (média harmônica) penaliza severamente desequilíbrios que a média
aritmética mascararia.

3.4 O Trade-off Precision vs. Recall
Existe um dilema inerente entre Precision e Recall que pode ser visualizado
como uma gangorra:

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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3 PRECISION, RECALL E F1-SCORE 6

Precision ↑
IA conservadora

Poucos alarmes

Recall ↑
IA agressiva

Não perde nada

Risco: fraudes
escapam (FN↑)

Risco: muitos
alarmes falsos (FP↑)

Figura 3: A gangorra Precision–Recall: melhorar uma métrica frequentemente deteriora a outra. O engenheiro
escolhe o equilíbrio baseado no custo do erro no domínio.

A escolha de qual métrica priorizar depende inteiramente do custo do erro
no domínio de aplicação:

Domínio Prioridade Justificativa

Diagnóstico Mé-
dico

Recall O custo relativo de FP e FN deve ser
definido com especialistas e validado
no contexto clínico.

Filtro de Spam Precision Um e-mail legítimo classificado
como spam (FP) é inaceitável para o
usuário.

Detecção de
Fraude

F1 Equilibrar: não perder fraude nem
bloquear clientes injustamente.

Carro Autônomo Recall Não identificar um pedestre (FN)
pode causar um acidente fatal.

Tabela 2: Guia prático: quando priorizar Precision, Recall ou F1-Score, dependendo do custo do erro.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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4 LIMIAR, CALIBRAÇÃO E DECISÃO OPERACIONAL 7

▶ Prática: O Classification Report do Scikit-Learn

O Scikit-Learn consolida todas as métricas em um relatório padronizado:

1 from sklearn.metrics import classification_report
2

3 # y_test: rotulos reais | y_pred: previsoes do modelo
4 y_pred = model.predict(X_test)
5 y_pred_classes = (y_pred > 0.5).astype(int)
6

7 print(classification_report(y_test , y_pred_classes))

A saída será uma tabela formatada:

1 precision recall f1-score support
2 0 0.92 0.88 0.90 150
3 1 0.85 0.90 0.87 100
4 accuracy 0.89 250
5 macro avg 0.88 0.89 0.88 250
6 weighted avg 0.89 0.89 0.89 250

4 Limiar, Calibração e Decisão Operacional

O modelo binário normalmente retorna uma probabilidade estimada, não
uma decisão final. A conversão de probabilidades em classes do exemplo
anterior usa 0,5 como limiar didático, mas esse valor não é uma regra universal.
Reduzir o limiar tende a aumentar o Recall e os falsos positivos; elevá-lo tende
a aumentar a Precision e os falsos negativos. A escolha deve refletir o custo
de cada erro e ser feita sobre validação, nunca ajustada repetidamente no
conjunto de teste.

▶ Prática: Escolha de Limiar na Validação

1 from sklearn.metrics import precision_recall_curve
2 import numpy as np
3

4 # Escolha o limiar no conjunto de validacao , nao no teste final.
5 y_val_prob = model.predict(X_val , verbose =0).ravel()
6 precision , recall , thresholds = precision_recall_curve(y_val ,

y_val_prob)
7

8 # Exemplo de requisito de negocio: recall de pelo menos 90%.
9 # Entre os limiares elegiveis , escolha o de maior precision.

10 elegiveis = np.flatnonzero(recall [:-1] >= 0.90)
11 indice = elegiveis[np.argmax(precision[elegiveis ])]
12 limiar = thresholds[indice]

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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6 DEPLOY 8

Uma probabilidade de 0,90 só deve ser interpretada como “cerca de 90% de
chance” se o modelo estiver calibrado: entre exemplos aos quais ele atribui
probabilidade próxima de 0,90, aproximadamente 90% deveriam ser positi-
vos. Calibração, curva Precision–Recall e matriz de confusão por limiar comple-
mentam o F1; em problemas muito desbalanceados, a curva Precision–Recall
costuma ser mais informativa que uma métrica agregada isolada.

5 Serialização e Persistência de Modelos
Treinar uma rede neural pode levar horas ou dias. Não é viável retreinar o mo-
delo toda vez que quisermos fazer uma previsão. O Keras permite salvar o
modelo treinado (pesos + arquitetura) em um arquivo e carregá-lo posterior-
mente para inferência:

1 # Salvar o modelo completo
2 model.save(’meu_modelo.keras ’)
3

4 # Em outro script , carregar e usar diretamente
5 from tensorflow.keras.models import load_model
6 modelo_carregado = load_model(’meu_modelo.keras ’)
7

8 # Inferencia imediata
9 previsao = modelo_carregado.predict(nova_amostra)

O fluxo completo de serialização e uso em produção pode ser visualizado
como um pipeline:

Treinar
(horas/dias)

.save()
.keras / .h5

load_model()
(milissegundos)

.predict()
Produção

Figura 4: Pipeline de serialização: o treinamento (custoso) acontece uma única vez. O modelo salvo pode ser carre-
gado e usado para inferência instantânea em qualquer ambiente de produção.

⋄ Informação

O formato .keras armazena a arquitetura e os pesos treinados. Para repro-
duzir inferências, salve e versione junto dele o scaler, a ordem e o signifi-
cado das features, o limiar de decisão, a versão do código e as dependên-
cias. O modelo isolado não contém automaticamente essas decisões de
pré-processamento.

6 Deploy: Da Máquina Local para a Produção

O Deploy (implantação) é a etapa que separa o protótipo acadêmico do pro-
duto real. Um modelo que só funciona no Jupyter Notebook do criador não

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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6 DEPLOY 9

tem valor de mercado. A indústria exige que a IA seja acessível via rede, con-
sumível por qualquer aplicação cliente.

O conceito central é o de API REST (Representational State Transfer). Para
quem vem da Engenharia de Computação, vocês já viram APIs em disciplinas
de Programação Web ou Redes. Aqui, a ideia é simples: encapsular o modelo
treinado como um serviço web que recebe dados via HTTP (protocolo da
web) e retorna a previsão em formato JSON (o “idioma universal” das APIs).

Cliente
App, Site, Bot

API REST
Flask / FastAPI

Modelo
.keras / .h5

Resposta
JSON com previsão

POST /predict predict(X)

ŷ

{“prediction”: 0.87}

Figura 5: Fluxo completo de deploy via API REST: o cliente envia dados via HTTP POST, a API carrega o modelo
serializado, executa a inferência e retorna a previsão em JSON.

No ecossistema corporativo contemporâneo, a implementação de referên-
cia utiliza o framework FastAPI associado à validação estrita via Pydantic:

1 from fastapi import FastAPI
2 from pydantic import BaseModel
3 from tensorflow.keras.models import load_model
4 import numpy as np
5 import joblib
6

7 app = FastAPI(title="Servico de Inferencia de IA")
8 model = load_model(’meu_modelo.keras’)
9 scaler = joblib.load(’meu_scaler.joblib ’)

10

11 class InferenciaInput(BaseModel):
12 features: list[float]
13

14 @app.post(’/predict ’)
15 def predict(dados: InferenciaInput):
16 X = np.array(dados.features).reshape(1, -1)
17 X_norm = scaler.transform(X)
18 previsao = float(model.predict(X_norm , verbose =0) [0][0])
19 return {’probabilidade ’: round(previsao , 4), ’classe ’: int(

previsao > 0.5)}

Com isso, qualquer sistema — seja um aplicativo mobile, um portal web ou
outro microsserviço — pode enviar requisições HTTP e receber predições em
formato JSON estruturado, com validação de esquema em tempo de execu-
ção e documentação interativa gerada automaticamente em /docs. O empa-

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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7 O TRABALHO PRÁTICO 1 (TP1) 10

cotamento em um container Docker assegura portabilidade e isolamento
entre desenvolvimento e nuvem.

△ Importante: Produção Não é a Avaliação Final

Após o deploy, monitore a taxa de erros quando rótulos se tornarem dis-
poníveis, a distribuição das entradas, a proporção de classes e a latência.
Mudanças nesses sinais podem indicar data drift, mudança de processo ou
degradação do modelo. Toda atualização deve preservar um registro da ver-
são do modelo, dados, pré-processamento, limiar e métricas que justificaram
sua liberação.

7 O Trabalho Prático 1 (TP1)
A consolidação de todos os conhecimentos deste primeiro arco ocorrerá agora.
No seu primeiro Trabalho Prático (TP1), você e sua equipe desenvolverão uma
solução completa de ponta a ponta — seja implementando a especificação
oficial definida pelo professor (como o Classificador de Habilidades do ecossis-
tema WOKDEX) ou selecionando um desafio supervisionado em plataformas
abertas como o Kaggle, conforme as diretrizes da disciplina (ex: Detecção
de fraudes financeiras, Previsão de evasão escolar, Diagnóstico de doenças
cardíacas).

Você deverá:

1 Tratar os dados com Pandas (limpeza, análise exploratória, tratamento de
valores ausentes).

2 Normalizar as features com StandardScaler ou MinMaxScaler.

3 Dividir em Treino/Validação/Teste com train_test_split.

4 Criar a arquitetura com Keras (camadas Dense, Dropout, ativações).

5 Impedir a memorização com Dropout e EarlyStopping.

6 Avaliar com rigor: extrair o classification_report completo (Precision, Re-
call e F1).

7 Justificar o limiar: selecionar a decisão na validação conforme o custo de
FP e FN, e reportar a matriz de confusão resultante.

8 Serializar e servir: salvar e versionar o modelo, o pré-processador e o limiar,
além de disponibilizar uma API REST básica.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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8 CONCLUSÃO: O ARCO COMPLETO DO MÓDULO 1 11

⋆ Checkpoint do Projeto: Entrega do TP1

O TP1 será entregue via repositório GitLab com CI/CD configurado. A pipe-
line deverá:

• Executar os testes unitários (PyTest).

• Treinar o modelo e gerar o classification_report.

• Salvar o modelo serializado como artefato da pipeline.

A nota será composta por: qualidade do código (30%), rigor da avaliação
(40%) e apresentação dos resultados (30%).

8 Conclusão: O Arco Completo do Módulo 1
Pare um momento e olhe para trás. Em oito capítulos, você percorreu uma
jornada notável:

1 Capítulo 1 — Neurônio Artificial: Partimos da decisão humana cotidiana
(ir ao festival?) e formalizamos o Perceptron com produto escalar vetorizado.
Descobrimos o limite fatal do XOR.

2 Capítulo 2 — Redes Profundas (MLP): Empilhamos neurônios em cama-
das, quebrando a barreira da linearidade. As funções de ativação não linea-
res deram à rede o poder de aproximar qualquer função contínua.

3 Capítulo 3 — Descida do Gradiente: Ensinamos a rede a aprender, des-
cendo a superfície de erro com passos proporcionais ao gradiente.

4 Capítulo 4 — Ecossistema Keras: Traduzimos a teoria em código profissio-
nal com 10 linhas de Python.

5 Capítulo 5 — Overfitting: Diagnosticamos o risco de sobreajuste (overfit-
ting) — a memorização de ruídos disfarçada de aprendizado genérico.

6 Capítulo 6 — Regularização: Aplicamos técnicas de regularização (L2, Dro-
pout, Early Stopping) e otimizamos com Adam.

7 Capítulo 7 — CNNs e Transfer Learning: Rompemos a barreira dos dados
tabulares e entramos no mundo das imagens, reutilizando representações
aprendidas em modelos pré-treinados.

8 Capítulo 8 — Avaliação e Deploy: Constatamos que a acurácia isolada
pode mascarar erros graves, que o F1-Score expressa o balanço entre pre-
cisão e cobertura, e que a validação de produção exige empacotamento
reprodutível.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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8 CONCLUSÃO: O ARCO COMPLETO DO MÓDULO 1 12

Você concluiu o módulo inicial de fundamentos de Redes Neurais. Com a
base matemática do Perceptron, o entendimento da otimização via Descida
do Gradiente, as abstrações do Keras, as salvaguardas contra o sobreajuste, o
processamento visual com CNNs e a avaliação crítica de desempenho, esta-
belecemos o alicerce para as etapas seguintes da disciplina.

# De: O Mentor

No Módulo 2, avançaremos do domínio tabular e de imagens para o
processamento de LinguagemHumana. Exploraremos como transfor-
mar palavras, frases e conceitos semânticos em representações vetori-
ais contínuas (Embeddings), preparando o caminho para os Grandes
Modelos de Linguagem (Large Language Models — LLMs) e arquitetu-
ras baseadas em Transformers.

✔ Takeaways

• A Acurácia pode ser enganosa em dados desbalanceados — um modelo
que prevê apenas a classe majoritária atinge valor elevado sem identificar
a classe minoritária.

• A Matriz de Confusão decompõe os erros em quatro quadrantes: TP, TN,
FP e FN.

• Precision ( TP
TP+FP ) avalia a confiabilidade dos alarmes positivos; Recall

( TP
TP+FN ) mensura a sensibilidade na identificação dos casos positivos reais.

• O F1-Score (média harmônica) balanceia precisão e sensibilidade, sendo
amplamente adotado em cenários de distribuição assimétrica.

• O limiar de decisão deve ser escolhido na validação conforme o custo de
FP e FN; probabilidades precisam ser calibradas antes de receber inter-
pretação probabilística forte.

• Serializar modelos com model.save() e load_model() é a etapa padrão para
persistência e disponibilização em produção.

• Um modelo em produção requer monitoramento de dados, erros e ver-
sões de modelo, pré-processamento e limiar.

• O classification_report do Scikit-Learn consolida Precision, Recall e F1-
Score em um quadro sintético.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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8 CONCLUSÃO: O ARCO COMPLETO DO MÓDULO 1 13

✎ Questões: Autoavaliação

1 [Direta] Uma IA de diagnóstico médico apresenta: TP=80, FP=20, FN=10, TN=890. Cal-
cule Precision, Recall e F1-Score. A IA é segura para uso clínico?

2 [Direta] Explique por que a média harmônica (F1) é preferida sobre a média aritmética
simples para combinar Precision e Recall. Dê um exemplo numérico.

3 [Direta] Um modelo de filtro de spam tem Precision=0.99 e Recall=0.60. Interprete esses
números em termos práticos para o usuário de e-mail.

4 [Reflexiva] Em um sistema de detecção de fraudes, é pior um Falso Positivo (bloquear
uma transação legítima) ou um Falso Negativo (deixar uma fraude escapar)? A resposta
muda se o sistema for de diagnóstico de câncer?

5 [Reflexiva] Você está entregando um modelo para um cliente. Ele olha a Acurácia de
97% e fica satisfeito. Que perguntas você faria antes de concordar que o modelo é bom?

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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8 CONCLUSÃO: O ARCO COMPLETO DO MÓDULO 1 14

Lab. 08: Avaliação Crítica, Serialização e Deploy de
Modelos

⋆ Objetivo do Laboratório Unificado

Este laboratório consolida o encerramento do Módulo 1 (“Hello World das
Redes Neurais”) e constrói a ponte direta para o Trabalho Prático 1 (TP1).
O laboratório está estruturado em duas sessões complementares:

1 Sessão 1 (Avaliação Crítica e Serialização): Você enfrentará um dataset
propositalmente desbalanceado (95% legítimas vs. 5% fraudes), desmasca-
rará a acurácia calculando Precision, Recall e F1-Score, plotará a Matriz
de Confusão e serializará o modelo (.keras) e o escalonador (.joblib), va-
lidando via testes no GitLab CI.

2 Sessão 2 (Deploy com FastAPI e Docker): Você pegará os artefatos se-
rializados e os colocará em produção real: construirá uma API REST as-
síncrona com validação estrita via Pydantic, testará a interface interativa
com Swagger UI e encapsulará a aplicação em um container Docker,
validando requisições HTTP externas.

Sessão 1: O Sentinela de Fraudes e a Avaliação
Crítica

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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9 PARTE 1: O PROBLEMA H — SENTINELA DE FRAUDES DO NEOBANK15

9 Parte 1: O Problema H — Sentinela de Fraudes
do NeoBank

Problema H: O Sentinela de Fraudes do NeoBank
Contexto: O NeoBank, uma instituição financeira digital fictícia, processa
centenas de milhares de transações diárias. Dessas operações, apenas ≈ 5%
correspondem a fraudes — contudo, cada fraude consumada gera prejuízo
de milhares de reais e compromete a reputação da instituição. A equipe de
tecnologia treinou um modelo inicial que atingiu 95% de acurácia global, mas
a diretoria questionou: “Das fraudes reais registradas, quantas o modelo
detectou com sucesso?”
Sua missão na Sessão 1 é construir um classificador para esse cenário des-
balanceado, quantificar a falha da acurácia simples e entregar um relatório
técnico baseado em métricas adequadas.

Modelo de Entrada (X): Vetor contendo 15 características numéricas contí-
nuas:

• x1 . . . x8: Variáveis informativas (valor da transação, horário relativo, score de
geolocalização, etc.)

• x9 . . . x12: Variáveis correlacionadas/redundantes

• x13 . . . x15: Ruídos amostrais adicionados propositalmente

• Distribuição: 95% classe 0 (legítimas) vs. 5% classe 1 (fraudes)

Artefatos Obrigatórios da Sessão 1:

1 Relatório textual com classification_report (Precision, Recall e F1 da
classe 1)

2 Gráfico em mapa de calor da Matriz de Confusão (matriz_confusao.png)

3 Modelo treinado serializado (modelo_fraude.keras) e escalonador salvo
(scaler_fraude.joblib)

Critérios de Aprovação:

1 F1-Score da classe Fraude > 0.30 (superando significativamente o classifi-
cador trivial)

2 Modelo serializado em disco recarregável com predições idênticas

3 Execução com 100% de sucesso na suíte de testes pytest
tests/test_avaliacao.py

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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11 PARTE 3: CRIAÇÃO DO DATASET DESBALANCEADO (8 MIN) 16

10 Parte 2: A Armadilha Visual da Acurácia
Antes de programar, visualize por que a acurácia isolada pode induzir a con-
clusões errôneas. Considere 1.000 transações avaliadas por um modelo que
simplesmente classifica todas as entradas como “legítimas”:

95% Acurácia Nominal — 950 transações classificadas como legítimas50

As 50 fraudes reais
não foram detectadas!

(Recall = 0%)

Um preditor trivial atinge 95% de acurácia sem qualquer aprendizado útil.

11 Parte 3: Criação do Dataset Desbalanceado (8
min)

Abra ou crie o arquivo src/avaliacao_lab.py no repositório do projeto:

1 import numpy as np
2 import os
3 os.environ[’TF_CPP_MIN_LOG_LEVEL ’] = ’2’
4

5 import matplotlib
6 matplotlib.use(’Agg’)
7 import matplotlib.pyplot as plt
8 import joblib
9 from sklearn.datasets import make_classification

10 from sklearn.model_selection import train_test_split
11 from sklearn.preprocessing import StandardScaler
12 from sklearn.metrics import (classification_report ,
13 confusion_matrix , ConfusionMatrixDisplay)
14 from tensorflow.keras.models import Sequential , load_model
15 from tensorflow.keras.layers import Dense , Dropout
16 from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping
17

18 # 1. Dataset desbalanceado: 95% classe 0 (legitima) e 5% classe 1 (
fraude)

19 X, y = make_classification(
20 n_samples =2000, n_features =15,
21 n_informative =8, n_redundant =4,
22 weights =[0.95 , 0.05] ,
23 random_state =42, flip_y =0.02
24 )
25

26 print(f"Classe 0 (legitimas): {np.sum(y == 0)}")
27 print(f"Classe 1 (fraudes): {np.sum(y == 1)}")

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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12 PARTE 4: TREINAMENTO COM REGULARIZAÇÃO (8 MIN) 17

28 print(f"Proporcao real: {np.sum(y == 1) / len(y) * 100:.1f}% fraudes"
)

29

30 # 2. Divisao estratificada: treino , validacao e teste cego
31 X_temp , X_test , y_temp , y_test = train_test_split(
32 X, y, test_size =0.2, random_state =42, stratify=y
33 )
34 X_train , X_val , y_train , y_val = train_test_split(
35 X_temp , y_temp , test_size =0.25, random_state =42, stratify=y_temp
36 )
37

38 # 3. Normalizacao Z-Score
39 scaler = StandardScaler ()
40 X_train_norm = scaler.fit_transform(X_train)
41 X_val_norm = scaler.transform(X_val)
42 X_test_norm = scaler.transform(X_test)
43

44 # Salva o scaler para reutilizacao no deploy (Sessao 2)
45 joblib.dump(scaler , ’scaler_fraude.joblib ’)
46 print("Scaler salvo em: scaler_fraude.joblib")

• Teoria: A Importância do Parâmetro stratify=y

A amostragem estratificada assegura que tanto o subconjunto de treino
quanto o de teste contenham a mesma proporção de 5% de casos da classe
minoritária. Sem estratificação, haveria risco de o conjunto de teste conter
pouquíssimas fraudes, prejudicando o cálculo do Recall.

12 Parte 4: Treinamento com Regularização (8
min)

Construa uma arquitetura MLP multicamadas contendo camadas de Dropout
e monitoramento com EarlyStopping:

1 def criar_modelo ():
2 """Rede neural para classificacao binaria supervisionada."""
3 model = Sequential ([
4 Dense (64, activation=’relu’, input_shape =(15,)),
5 Dropout (0.3),
6 Dense (32, activation=’relu’),
7 Dropout (0.2),
8 Dense(1, activation=’sigmoid ’)
9 ])

10

11 model.compile(
12 optimizer=’adam’,
13 loss=’binary_crossentropy ’,
14 metrics =[’accuracy ’]

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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13 PARTE 5: AVALIAÇÃO CRÍTICA DAS MÉTRICAS REAIS (8 MIN) 18

15 )
16 return model
17

18 modelo = criar_modelo ()
19

20 vigilante = EarlyStopping(
21 monitor=’val_loss ’,
22 patience =10,
23 restore_best_weights=True
24 )
25

26 historico = modelo.fit(
27 X_train_norm , y_train ,
28 epochs =200,
29 batch_size =32,
30 validation_data =(X_val_norm , y_val),
31 callbacks =[ vigilante],
32 verbose =0
33 )
34

35 print(f"Treinamento finalizado na epoca: {len(historico.epoch)}")

13 Parte 5: Avaliação Crítica das Métricas Reais
(8 min)

Em vez de verificar apenas a acurácia global, extraia o relatório com Precision,
Recall e F1:

1 # Acuracia isolada (pode mascarar o desempenho na classe minoritaria)
2 _, acc = modelo.evaluate(X_test_norm , y_test , verbose =0)
3 print(f"\nAcuracia Geral: {acc :.2%}")
4

5 # Escolha o limiar no conjunto de validacao; o teste permanece cego.
6 from sklearn.metrics import precision_recall_curve
7 y_val_prob = modelo.predict(X_val_norm , verbose =0).ravel()
8 precision , recall , thresholds = precision_recall_curve(y_val ,

y_val_prob)
9 elegiveis = np.flatnonzero(recall [:-1] >= 0.80)

10 indice = elegiveis[np.argmax(precision[elegiveis ])]
11 limiar = thresholds[indice]
12 print(f"Limiar escolhido na validacao: {limiar :.3f}")
13

14 y_pred = modelo.predict(X_test_norm , verbose =0)
15 y_pred_classes = (y_pred >= limiar).astype(int).flatten ()
16

17 print("\n" + "="*50)
18 print("RELATORIO DE METRICAS (CLASSIFICATION REPORT)")
19 print("="*50)
20 report = classification_report(

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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15 PARTE 7: SERIALIZAÇÃO E PERSISTÊNCIA DO MODELO (8 MIN) 19

21 y_test , y_pred_classes ,
22 target_names =[’Legitima (0)’, ’Fraude (1)’]
23 )
24 print(report)

14 Parte 6: Matriz de Confusão Visual (8 min)
Adicione a rotina de geração da matriz de confusão gráfica:

1 def plotar_matriz_confusao(y_true , y_pred):
2 """Gera e salva a Matriz de Confusao em formato PNG."""
3 cm = confusion_matrix(y_true , y_pred)
4 disp = ConfusionMatrixDisplay(
5 confusion_matrix=cm,
6 display_labels =[’Legitima ’, ’Fraude ’]
7 )
8

9 fig , ax = plt.subplots(figsize =(6, 5))
10 disp.plot(cmap=’Blues’, ax=ax , colorbar=False)
11 ax.set_title(’Matriz de Confusao - Deteccao de Fraudes ’)
12 plt.tight_layout ()
13 plt.savefig(’matriz_confusao.png’, dpi =150)
14 plt.close()
15 print("Grafico salvo em: matriz_confusao.png")
16 return cm
17

18 # Gere o artefato obrigatório antes da serialização e do commit.
19 cm = plotar_matriz_confusao(y_test , y_pred_classes)

15 Parte 7: Serialização e Persistência do Modelo
(8 min)

Persista o modelo treinado em disco para reutilização em produção:

1 # 1. Salvar o modelo em formato padrao Keras
2 modelo.save(’modelo_fraude.keras ’)
3 print("Modelo serializado em: modelo_fraude.keras")
4

5 # 2. Verificacao de integridade: carregar e comparar saidas
6 modelo_carregado = load_model(’modelo_fraude.keras’)
7 preds_original = modelo.predict(X_test_norm [:5], verbose =0)
8 preds_carregado = modelo_carregado.predict(X_test_norm [:5], verbose

=0)
9

10 assert np.allclose(preds_original , preds_carregado), \
11 "Erro de integridade: saidas do modelo carregado diferem do

original!"
12 print("Homologacao de serializacao concluida com sucesso.")

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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16 PARTE 8: TESTES AUTOMATIZADOS E ENVIO AO GITLAB CI (5 MIN)20

16 Parte 8: Testes Automatizados e Envio ao
GitLab CI (5 min)

Crie o arquivo tests/test_avaliacao.py no repositório do seu projeto para ho-
mologar a implementação:

1 import numpy as np
2 import os
3 from sklearn.metrics import f1_score , classification_report
4 from tensorflow.keras.models import load_model
5 from src.avaliacao_lab import (
6 modelo , X_test_norm , y_test , y_pred_classes)
7

8 def test_f1_minimo ():
9 """F1 -Score da fraude deve ser > 0.30."""

10 f1 = f1_score(y_test , y_pred_classes , pos_label =1)
11 assert f1 > 0.30, \
12 f"F1 da fraude = {f1:.2f}, muito baixo"
13

14 def test_modelo_serializado ():
15 """Modelo deve ter sido salvo corretamente."""
16 assert os.path.exists(’modelo_fraude.keras’), \
17 "Modelo nao foi serializado!"
18 m = load_model(’modelo_fraude.keras ’)
19 preds = m.predict(X_test_norm [:5], verbose =0)
20 assert preds.shape == (5, 1)
21

22 def test_previsoes_validas ():
23 """Previsoes devem ser 0 ou 1."""
24 assert set(np.unique(y_pred_classes)).issubset ({0, 1})
25

26 def test_report_existe ():
27 """O classification_report deve conter ambas as classes."""
28 report = classification_report(
29 y_test , y_pred_classes , output_dict=True)
30 assert ’0’ in report and ’1’ in report
31 assert ’precision ’ in report[’1’]

Execute a suíte de testes unitários localmente no terminal:

1 pytest tests/test_avaliacao.py -v

Com a confirmação de 4 passed, envie os artefatos da Sessão 1 para o
repositório remoto:

1 git add src/avaliacao_lab.py tests/test_avaliacao.py modelo_fraude.
keras scaler_fraude.joblib matriz_confusao.png

2 git commit -m "Lab 08 (Parte 1): Metricas reais e serializacao do
modelo"

3 git push origin main

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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18 PARTE 10: CONSTRUINDO A API COM FASTAPI E PYDANTIC (15 MIN)21

Sessão 2: Colocando o Modelo em Produção com
FastAPI e Docker

17 Parte 9: A Arquitetura de Inferência em
Produção (10 min)

Com os artefatos modelo_fraude.keras e scaler_fraude.joblib persistidos, você
agora atua como Engenheiro de Machine Learning para expor esse modelo
ao mundo externo.

△ Importante: Atenção de Engenharia: A Armadilha do Escalonador Es-
quecido

O modelo foi calibrado com dados normalizados (µ ≈ 0, σ ≈ 1). Se a API rece-
ber um payload bruto em reais e repassá-lo diretamente à rede, os valores
astronômicos farão as ativações colapsarem em 0 ou 1 de maneira imprevi-
sível. O escalonador é parte indissociável do pipeline de inferência.

Cliente HTTP
(App / Web / Core)

Pydantic
Validação 15 floats

StandardScaler
.transform(X)

Keras Model
.predict(X_norm)

Lógica Negócio
Threshold τ = 0.5

JSON Post Array 1 × 15 Normalizado Score ∈ [0, 1]

JSON Response: {"alerta_fraude": true, "probabilidade": 0.89}

18 Parte 10: Construindo a API com FastAPI e
Pydantic (15 min)

Crie o arquivo src/api.py para implementar o microsserviço assíncrono:

1 import os
2 import joblib
3 import numpy as np
4 from fastapi import FastAPI , HTTPException
5 from pydantic import BaseModel , Field
6 from tensorflow.keras.models import load_model
7

8 app = FastAPI(
9 title="NeoBank - Sentinela de Fraudes API",

10 description="Microsservico de inferencia para deteccao de fraudes
em tempo real.",

11 version="1.0.0"
12 )
13

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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18 PARTE 10: CONSTRUINDO A API COM FASTAPI E PYDANTIC (15 MIN)22

14 MODEL_PATH = "modelo_fraude.keras"
15 SCALER_PATH = "scaler_fraude.joblib"
16

17 modelo = None
18 scaler = None
19

20 @app.on_event("startup")
21 def carregar_artefatos ():
22 global modelo , scaler
23 if not os.path.exists(MODEL_PATH) or not os.path.exists(

SCALER_PATH):
24 raise RuntimeError("Artefatos de modelo ou escalonador nao

encontrados!")
25 modelo = load_model(MODEL_PATH)
26 scaler = joblib.load(SCALER_PATH)
27 print("Artefatos carregados com sucesso.")
28

29 class TransacaoInput(BaseModel):
30 features: list[float] = Field(
31 ...,
32 min_items =15,
33 max_items =15,
34 description="Vetor com exatamente 15 caracteristicas

numericas.",
35 example =[1250.0 , 2.5, 0.8, -1.2, 0.05, 3.1, -0.4, 1.8,
36 0.9, -0.2, 0.1, 0.4, -0.05, 0.12, -0.3]
37 )
38

39 class PredicaoOutput(BaseModel):
40 probabilidade: float
41 classe: int
42 alerta_fraude: bool
43 status: str
44

45 @app.get("/health", tags=["Monitoramento"])
46 def health_check ():
47 return {
48 "status": "healthy",
49 "service": "neobank -sentinela",
50 "modelo_carregado": modelo is not None ,
51 "scaler_carregado": scaler is not None
52 }
53

54 @app.post("/predict", response_model=PredicaoOutput , tags=["
Inferencia"])

55 def predict(transacao: TransacaoInput):
56 try:
57 X_raw = np.array(transacao.features).reshape(1, -1)
58 X_norm = scaler.transform(X_raw)
59 score = float(modelo.predict(X_norm , verbose =0) [0][0])
60 classe = 1 if score > 0.5 else 0
61 return PredicaoOutput(

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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20 PARTE 12: CONTEINERIZAÇÃO COM DOCKER (10 MIN) 23

62 probabilidade=round(score , 4),
63 classe=classe ,
64 alerta_fraude=bool(classe == 1),
65 status="BLOQUEADA" if classe == 1 else "APROVADA"
66 )
67 except Exception as e:
68 raise HTTPException(status_code =500, detail=f"Erro de

inferencia: {str(e)}")

19 Parte 11: Execução e Validação via Swagger
UI (10 min)

Inicie o servidor de desenvolvimento com o Uvicorn:

1 uvicorn src.api:app --host 0.0.0.0 --port 8000 --reload

Abra o navegador e acesse http://localhost:8000/docs.

1 Execute uma chamada em POST /predict utilizando o botão Try it out.

2 Experimente enviar 14 valores em vez de 15. Observe como o Pydantic res-
ponde imediatamente com HTTP 422 (Unprocessable Entity), blindando
seu serviço contra inputs defeituosos.

20 Parte 12: Conteinerização com Docker (10
min)

Crie o arquivo Dockerfile na raiz do projeto:

1 FROM python :3.12- slim
2

3 ENV PYTHONDONTWRITEBYTECODE =1
4 ENV PYTHONUNBUFFERED =1
5

6 WORKDIR /app
7

8 COPY requirements.txt .
9 RUN pip install --no-cache -dir -r requirements.txt

10

11 COPY src/ ./src/
12 COPY modelo_fraude.keras .
13 COPY scaler_fraude.joblib .
14

15 EXPOSE 8000
16

17 CMD ["uvicorn", "src.api:app", "--host", "0.0.0.0", "--port", "8000"]

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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22 PARTE 14: AUDITORIA DE PRODUÇÃO COM CURL (5 MIN) 24

21 Parte 13: Construção e Execução do
Container (10 min)

Compile e execute o container no terminal:

1 docker build -t neobank -fraude:v1 .
2 docker run -d -p 8000:8000 --name sentinela -api neobank -fraude:v1
3 docker ps

22 Parte 14: Auditoria de Produção com Curl (5
min)

Envie uma requisição HTTP real para o container em execução:

1 curl -X POST "http :// localhost :8000/ predict" \
2 -H "Content -Type: application/json" \
3 -d ’{
4 "features ": [
5 1250.0 , 2.5, 0.8, -1.2, 0.05, 3.1, -0.4, 1.8,
6 0.9, -0.2, 0.1, 0.4, -0.05, 0.12, -0.3
7 ]
8 }’

Conclusão: A Jornada Completa do Módulo 1
Em 8 aulas e 8 laboratórios, você percorreu a jornada completa de um enge-
nheiro de Inteligência Artificial:

Lab 1
Perceptron

Lab 2
MLP

Lab 3
Gradiente

Lab 4
Keras

Lab 5
Overfit

Lab 6
Dropout

Lab 7
CNN+TL

Lab 8
Deploy

A B C D E F G H

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

O que você fará no Trabalho Prático 1 (TP1): No TP1, você e sua equipe
desenvolverão uma aplicação completa de Inteligência Artificial — seja im-
plementando a especificação oficial definida pelo professor (como o Classifi-
cador de Habilidades do ecossistema WOKDEX) ou selecionando um desafio
real em plataformas abertas como o Kaggle, conforme a orientação da disci-
plina. O ciclo que você executou hoje (Labs 08 Parte 1 e Parte 2) serve como
template arquitetural obrigatório:

• Coleta, limpeza e exploração do dataset real.

• Treinamento de uma arquitetura profunda com prevenção de sobreajuste
(Dropout/EarlyStopping).

• Avaliação crítica através de métricas adequadas ao desbalanceamento do
problema.

• Exposição da inferência através de uma API FastAPI documentada e em-
pacotada em container Docker.

✔ Takeaways

• Desbalanceamento: Comprovou que a acurácia isolada é enganosa em
distribuições 95%/5%, tornando mandatória a análise de Precision, Recall
e F1-Score.

• Serialização Completa: Aprendeu que persistir apenas o modelo (.keras)
é insuficiente; o escalonador (.joblib) é indispensável para preservar a
escala numérica das características.

• Contrato via Pydantic: Garantiu validação estrita dos dados de entrada
na camada de rede, prevenindo falhas de runtime e protegendo o núcleo
de inferência.

• Isolamento em Docker: Empacotou código, dependências e artefatos de
IA em uma imagem portável, tornando o deploy independente de sistema
operacional.

• Prontidão para o TP1: Esta arquitetura de inferência conteinerizada é
exatamente o padrão exigido no Trabalho Prático 1.

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

Fechamento do Módulo 1 e Próximos Passos: Você completou a jornada
que conecta os fundamentos matemáticos do Perceptron à engenharia de
software corporativa. No Módulo 2 (“A Revolução da Linguagem e dos
Vetores”), adentraremos o processamento de linguagem natural: como pa-
lavras tornam-se vetores densos (Embeddings), como funcionam bancos de
dados vetoriais e qual a mecânica central da arquitetura Transformer.

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