Aula 22 - Redes Neurais Artificiais: Uma
Introducao

Redes Neurais Artificiais: Desvendando o Cérebro Digital

Vocé ja se perguntou como sistemas de inteligéncia artificial conseguem reconhecer rostos em fotos, traduzir
idiomas em tempo real ou até mesmo prever o proximo movimento em um jogo de xadrez complexo? Por tras de
muitas dessas proezas tecnoldgicas, reside um conceito fascinante e poderoso: as Redes Neurais Artificiais
(RNAs). Elas sao inspiradas na forma como nosso proprio cérebro processa informacodes, aprendendo e
adaptando-se a partir de experiéncias.

Nesta aula, embarcaremos em uma jornada para desmistificar as Redes Neurais Artificiais, comecando pelos seus
fundamentos mais basicos e avancando para estruturas mais complexas. Compreender as RNAs nao é apenas uma
habilidade técnica valiosa; € uma porta de entrada para entender a espinha dorsal de grande parte da inteligéncia
artificial moderna, um campo que esta remodelando industrias e criando novas oportunidades de carreira a cada
dia. Para vocé, estudante universitario em busca de horas complementares ou candidato a concurso publico que
visa aprimorar seu curriculo, dominar este tema é um diferencial competitivo inegavel.

Ao final desta aula, vocé sera capaz de: identificar os componentes fundamentais de uma Rede Neural Artificial;
diferenciar os tipos de funcdes de ativacao e suas aplicacdes; e compreender a intuicao por tras do algoritmo de
Backpropagation, o motor que permite as redes neurais aprenderem com os dados. Prepare-se para conectar o
gue vocé ja sabe sobre inferéncia estatistica e modelos lineares a um universo de possibilidades nao lineares e
adaptativas.



O Perceptron: A Unidade Fundamental de
Decisao

Imagine que vocé esta tentando ensinar uma maquina a tomar uma decisao simples, como "devo sair de casa com
guarda-chuva hoje?". Essa decisao depende de varios fatores: esta chovendo agora? A previsao do tempo indica
chuva? O céu esta nublado? Cada um desses fatores tem um peso diferente na sua decisao final. O Perceptron, a
unidade fundamental das Redes Neurais Artificiais, funciona de maneira muito semelhante.

[ Desenvolvido por Frank Rosenblatt em 1957, o Perceptron foi um dos primeiros modelos de rede neural.
Ele €, em sua esséncia, um classificador binario linear.

Pense nele como uma célula nervosa artificial que recebe multiplos sinais de entrada, cada um com uma "forgca" ou
"importancia" (o peso). Ele soma esses sinais ponderados e, se o resultado ultrapassar um certo limiar, ele
"dispara" uma saida, indicando uma decisdo. Caso contrario, ele permanece "silencioso".

A intuicao por tras do Perceptron é poderosa: ele aprende ajustando esses pesos. Se ele comete um erro ao prever
se vocé deve levar o guarda-chuva, ele "reajusta" a importancia de cada fator (chuva, previsao, nuvens) para
tentar acertar na préxima vez. E um processo iterativo de tentativa e erro, onde a maquina aprende a separar
dados em duas categorias distintas, como "levar guarda-chuva" ou "nao levar guarda-chuva".



O Perceptron: Limitacoes e o Salto para o
Futuro

O Problema do XOR

Limitacao Crucial Inverno dalA

O Perceptron s6 consegue
resolver problemas
linearmente separaveis -
aqueles onde uma linha reta
pode separar as duas
categorias de dados.

Imagine classificar pontos que
formam um circulo no centro e
outros fora dele. Vocé nao
conseguiria desenhar uma
unica linha reta para separar
esses grupos.

Essa limitagcao gerou um
periodo onde o interesse e
financiamento em redes
neurais diminuiram
consideravelmente.

A histdria, no entanto, nao termina aqui. A compreensao dessa limitacao foi o catalisador para a proxima grande
inovacao. Se uma unica unidade de decisao nao era suficiente para problemas complexos, talvez a combinacao de
varias unidades, organizadas em camadas, pudesse superar essa barreira. Essa ideia pavimentou o caminho para

as Redes Neurais Multicamadas, que seriam capazes de aprender padroes muito mais intrincados e nao lineares,
resgatando o campo das redes neurais do esquecimento.



Multi-Layer Perceptron (MLP): A Rede que
Aprende em Camadas

A limitacao do Perceptron simples nos leva a uma questao fundamental: como podemos construir um sistema que
aprenda padrdes mais complexos, que nao podem ser separados por uma unica linha reta? A resposta veio com a
ideia de empilhar Perceptrons em multiplas camadas, criando o que chamamos de Multi-Layer Perceptron (MLP),

ou Perceptron Multicamadas.

Pense em um MLP como uma linha de montagem de informacoes. Em vez de uma unica estacao de trabalho (o
Perceptron simples) que tenta fazer todo o trabalho, temos varias estacdes, cada uma especializada em

processar uma parte da informacdo e passar o resultado para a proxima.

e Camada de entrada: recebe os dados brutos

o Camadas ocultas: onde a magica da transformacao e extracao de caracteristicas acontece

e Camada de saida: produz o resultado final da rede

Essa arquitetura em camadas permite que o MLP aprenda representacées hierarquicas dos dados. Por exemplo,
em uma tarefa de reconhecimento de imagem, a primeira camada oculta pode aprender a detectar bordas e
texturas. A segunda camada pode combinar essas bordas para reconhecer formas basicas, e assim por diante, até
que a camada final possa identificar objetos completos. E essa capacidade de construir complexidade a partir de
unidades simples que torna os MLPs tao poderosos e a base para o que hoje conhecemos como "Deep Learning".



A Arquitetura do MLP: Profundidade e
Conectividade
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Conectividade Densa Camadas Ocultas Extracao Hierarquica

Cada neurdnio em uma camada estd Sao o coracao do MLP, permitindo a Caracteristicas de baixo nivel se
conectado a todos 0s neurdnios da rede aprender representacoes combinam para formar padrbes de
camada seguinte, formando uma abstratas e nao lineares dos dados.  nivel médio, que por sua vez formam
rede densamente conectada. conceitos de alto nivel.

As camadas ocultas sao o coracao do MLP, pois sao elas que permitem a rede aprender representacdes abstratas
e nao lineares dos dados. Imagine que vocé esta tentando ensinar a rede a diferenciar entre fotos de cachorros e
gatos. A camada de entrada receberia os pixels da imagem. Uma primeira camada oculta poderia aprender a
identificar caracteristicas de baixo nivel, como a orientacao de bordas ou a presenca de certas texturas. Uma
segunda camada oculta, por sua vez, poderia combinar essas caracteristicas de baixo nivel para formar padrbes
de nivel médio, como "orelhas pontudas" ou "focinho arredondado". Finalmente, a camada de saida usaria esses
padrdes para classificar a imagem como "cachorro" ou "gato".

Essa capacidade de extrair caracteristicas de forma automatica e hierarquica é o que diferencia as Redes Neurais
de muitos algoritmos de Machine Learning mais tradicionais, que exigem que as caracteristicas sejam projetadas
manualmente. Essa profundidade e conectividade tornam os MLPs ferramentas incrivelmente versateis para uma
vasta gama de aplicacodes, desde o reconhecimento de fala e processamento de linguagem natural até a deteccao
de fraudes e sistemas de recomendacao.



Funcoes de Ativacao: O Coracao Nao Linear
das Redes

Se o Perceptron simples era limitado a problemas linearmente separaveis, e o MLP € uma pilha de Perceptrons,
como ele consegue aprender padrdes nao lineares? A resposta esta nas funcoes de ativacao. Sem elas, empilhar
camadas de neurdnios seria o mesmo que empilhar varias operacoes lineares: o resultado final ainda seria uma
operacao linear, ndo importa quantas camadas vocé adicione. E como multiplicar varios nimeros por zero; o
resultado sempre sera zero.

[J Analogia: Pense nas funcdes de ativacdo como "portdes" ou "filtros" dentro de cada neurdnio. Elas
decidem se o neurdnio deve ser "ativado" e qual a intensidade de sua ativacao.

As funcdes de ativacao introduzem a nao linearidade que permite as redes neurais aprenderem relacoes
complexas e arbitrarias nos dados. Depois que a soma ponderada das entradas € calculada, essa soma passa pela
funcao de ativacao, que decide se o neurbnio deve ser "ativado" e qual a intensidade de sua ativacao. Essa
decisao nao é linear, permitindo que a rede modele relacdes que nao podem ser descritas por uma linha reta.

Essa capacidade de introduzir nao linearidade € o que confere as Redes Neurais Artificiais seu poder expressivo.
Sem as funcdes de ativacao, um MLP, por mais camadas que tivesse, seria equivalente a um unico Perceptron,
incapaz de resolver o problema do XOR ou qualquer outro problema nao linear. Elas sao o ingrediente magico que
permite a rede aprender e representar qualquer funcao complexa, desde que tenha dados suficientes e a
arquitetura adequada.



Sigmoid e Tanh: As Classicas Funcoes de

Ativacao

Funcao Sigmoid Funcao Tanh

e Mapeia valores para intervalo entre 0 e 1 e Mapeia valores para intervalo entre -1e 1
o Util para classificacao binaria e Centrada em zero

e Saida interpretavel como probabilidade o Gradientes mais simétricos

e Sofre com gradientes que desaparecem e Melhor desempenho em camadas ocultas

No universo das funcdes de ativacao, algumas se tornaram classicos por sua utilidade e simplicidade. Duas das

mais antigas e amplamente utilizadas sao a funcao Sigmoid e a funcao Tangente Hiperbdlica (Tanh). Ambas sao
funcdes em forma de "S" (sigmoides), o que significa que elas comprimem qualquer valor de entrada para um

intervalo especifico, introduzindo a ndo linearidade necessaria.

Conceito Ambito/Aplicacao Base/Origem

Sigmoid Saida de classificacao Funcao logistica
binaria, probabilidades

Tanh Camadas ocultas, Funcao tangente
dados centrados hiperbdlica

Exemplo de Uso

Prever se um e-mail é
spam (0 ou 1)

Modelar saidas que
podem ser positivas ou
negativas



RelLU: A Revolucao da Simplicidade

Enquanto Sigmoid e Tanh foram pilares por muito tempo, o avanco das redes neurais profundas revelou suas
limitacoes, especialmente o problema dos gradientes que desaparecem, que tornava o treinamento de redes com
muitas camadas extremamente lento ou ineficaz. Foi nesse contexto que uma funcao de ativacao
surpreendentemente simples, mas incrivelmente eficaz, ganhou destaque: a ReLU (Rectified Linear Unit).

Funcionamento Simples Vantagens Praticas Impacto no Deep

Se a entrada for positiva, retorna Computacionalmente muito Learning

a propria entrada; se for zero ou eficiente de calcular e resolve o Tornou-se a funcao padrao para

negativa, retorna zero. problema dos gradientes que camadas ocultas, impulsionando
desaparecem para valores avangos em visao

Matematicamente: f(x) =
positivos. computacional e processamento

de linguagem natural.

max(0, x)

A popularidade da ReLU é um testemunho de como, as vezes, as solucdes mais elegantes sao as mais eficazes.
Ela se tornou a funcao de ativacao padrao para a maioria das camadas ocultas em redes neurais profundas
modernas, impulsionando avancos significativos em areas como visao computacional e processamento de
linguagem natural. Embora tenha suas proprias variacdes e desafios (como o "neurdnio morto" para entradas
negativas), sua contribuicao para o renascimento do Deep Learning é inegavel.



O Desafio do Aprendizado: Como uma Rede
Neural Aprende?

Até agora, exploramos a arquitetura das Redes Neurais Artificiais e a funcao vital das ativacdes. Mas a grande
questao permanece: como essas estruturas, compostas por neurdnios interconectados e funcdes nao lineares,
realmente aprendem a realizar tarefas complexas como reconhecer padrdes ou fazer previsées? Uma rede neural,
guando criada, € como um recém-nascido: ela ndo sabe nada. Seus pesos e vieses (0os parametros que definem
suas decisdes) sao inicializados aleatoriamente, e suas primeiras "tentativas" sao puramente aleatorias.

O aprendizado em uma rede neural € um processo de otimizacao. Imagine que a rede fez uma previsao, e essa
previsao esta errada. Como ela sabe o qudo errada ela esta e, mais importante, como ajustar seus pesos para
cometer menos erros no futuro?

E como um estudante que faz uma prova, recebe a nota e, com base nos erros, estuda mais os tépicos onde teve
dificuldade. A rede precisa de um "feedback" sobre seu desempenho e um méetodo para "revisar" seus

"conhecimentos".

Esse feedback é fornecido por uma funcao de perda (ou funcao de custo), que quantifica o quao longe a previsao
da rede esta do valor real. O objetivo do aprendizado é minimizar essa perda. Isso nos leva ao coracao do
treinamento de redes neurais: 0 algoritmo de Backpropagation, que € o mecanismo pelo qual a rede ajusta seus
pesos e vieses de forma inteligente, aprendendo com seus erros e melhorando seu desempenho ao longo do
tempo.



Backpropagation: A Magia por Tras do
Aprendizado (Intuicao)

O algoritmo de Backpropagation (Retropropagacao do Erro) € o motor que impulsiona o aprendizado na maioria das
Redes Neurais Artificiais. Sem ele, as redes seriam apenas estruturas estaticas, incapazes de se adaptar aos
dados. A intuicao por tras do Backpropagation é elegante: ele € um meétodo para distribuir a "culpa" pelo erro da
rede de volta para cada neurdnio e conexao, permitindo que eles ajustem seus pesos na direcao certa.

[0 Analogia da Fabrica: Pense em uma linha de produgao. Se o produto final tem um defeito, o controle de
qualidade rastreia qual maquina contribuiu mais para esse defeito e faz ajustes nessas maquinas

especificas.
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Forward Pass Calculo do Erro Backward Pass

Os dados fluem através das O erro entre a previsao e o valor O erro é propagado para tras,
camadas e uma previsao é real é calculado ajustando os pesos

gerada

No contexto da rede neural, o0 Backpropagation faz exatamente isso. Primeiro, a rede faz uma "passagem para
frente" (forward pass), onde os dados de entrada fluem através das camadas, e uma previsao é gerada. Em
seguida, o erro entre essa previsao e o valor real é calculado. E aqui que a "magica" acontece: esse erro é entdo
"propagado para tras" (backward pass) através da rede, camada por camada. Para cada peso e viés, o algoritmo
calcula o quanto ele contribuiu para o erro total, usando o calculo de gradientes (a "inclinacao" da funcao de perda
em relacao a cada peso). Com base nesses gradientes, 0s pesos sao ajustados ligeiramente para reduzir o erro na
proxima vez. Esse processo se repete milhdes de vezes, permitindo que a rede refine seus pesos e melhore

continuamente suas previsoes.



A Mecanica da Backpropagation: Ajustando
os Pesos

Para entender um pouco mais a mecanica do Backpropagation, podemos pensar em como ele usa o conceito de
gradiente. Em termos simples, o gradiente nos diz a direcao e a magnitude da "inclinacao" de uma funcao. No
NOSSO caso, queremos encontrar a inclinacao da funcao de perda em relacao a cada peso da rede. Se a inclinacao
é positiva, significa que aumentar o peso aumentaria a perda; se é negativa, diminuir o peso aumentaria a perda.
Nosso objetivo € mover os pesos na direcao oposta ao gradiente para diminuir a perda.
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Regra da Cadeia Propagacao Reversa Ajuste Gradual

O Backpropagation usa a regra da Calcula gradientes da ultima camada Cada ajuste € pequeno e guiado pela
cadeia do calculo diferencial para e retrocede até a primeira camada taxa de aprendizado

calcular gradientes eficientemente

O Backpropagation faz isso de forma eficiente usando a regra da cadeia do calculo diferencial. Ele calcula o
gradiente da perda em relacao aos pesos da ultima camada, depois usa esses gradientes para calcular os
gradientes dos pesos da camada anterior, e assim por diante, retrocedendo até a primeira camada. E como se a
informacao do erro fosse um "sinal" que se propaga de volta, informando a cada neurdnio o quanto ele precisa se
ajustar.

Cada ajuste de peso é pequeno e gradual, guiado por uma taxa de aprendizado (um hiperparametro que define o
tamanho do passo em cada ajuste). Esse processo iterativo de calcular o erro, propaga-lo para tras e ajustar os
pesos é o que permite & rede "aprender" os padrées complexos nos dados. E um processo de otimizacao continua,
onde a rede se torna cada vez mais precisa em suas previsdes, minimizando a funcao de perda ao longo do tempo.



Desafios e Consideracoes na Pratica do
Treinamento

Treinar uma Rede Neural Artificial, embora poderoso, ndo € um processo isento de desafios. Assim como um atleta
precisa de um treinamento cuidadoso para evitar lesdes e otimizar o desempenho, uma rede neural exige atencao
a certos aspectos para aprender de forma eficaz e generalizar bem para novos dados.

Overfitting Underfitting

A rede aprende os dados de treinamento tao bem A rede é muito simples ou nao foi treinada o

que memoriza o "ruido", tornando-se ineficaz para suficiente para aprender os padrdes basicos nos
dados novos. dados.

Gradientes que Desaparecem Gradientes que Explodem

Os gradientes se tornam tao pequenos que 0s Os gradientes se tornam muito grandes, causando
pesos nas camadas iniciais mal se atualizam. instabilidade no treinamento.

Outros desafios incluem os ja mencionados gradientes que desaparecem (vanishing gradients), onde os
gradientes se tornam tao pequenos que 0s pesos has camadas iniciais mal se atualizam, e os gradientes que
explodem (exploding gradients), onde os gradientes se tornam muito grandes, causando instabilidade no
treinamento. Para mitigar esses problemas, técnicas como regularizacao (L1, L2), dropout, normalizacao de lote
(batch normalization) e o uso de otimizadores avancados (como Adam, RMSprop) sdo empregadas.

E como sintonizar um instrumento musical complexo: hd muitos "botdes" (hiperparametros como taxa de
aprendizado, numero de camadas, humero de neurdnios por camada) que precisam ser ajustados cuidadosamente
para que a rede atinja seu potencial maximo. A pratica e a experimentacao sao cruciais para dominar a arte de
treinar redes neurais.



Redes Neurais e o Cenario Atual: Alem do
Basico

As Redes Neurais Artificiais, especialmente em suas configuracées mais profundas (Deep Learning), sao a forca
motriz por tras de muitos dos avancos mais impressionantes da Inteligéncia Artificial na ultima década. O que
comecou com o Perceptron e evoluiu para o MLP é hoje a base para arquiteturas complexas como Redes Neurais
Convolucionais (CNNs) para visao computacional, Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e Transformers para
processamento de linguagem natural, e até mesmo as redes generativas adversariais (GANs) que criam imagens e
textos realistas.

Demanda Crescente Interpretabilidade (XAl)

A demanda por profissionais que compreendam e saibam aplicar Uma tendéncia crucial € a

esses modelos é crescente. Empresas de tecnologia, financas, Interpretabilidade de Modelos - tornar as
saude e até mesmo o setor publico buscam especialistas capazes "caixas-pretas" mais transparentes e

de construir e otimizar solucdes baseadas em IA. confiaveis.

No entanto, com o poder vem a responsabilidade. Uma tendéncia crucial e em ascensao € a Interpretabilidade de
Modelos (XAl - Explainable Al). Embora as redes neurais sejam incrivelmente eficazes, elas sao frequentemente
vistas como "caixas-pretas" — sabemos o que elas fazem, mas nao por que fazem.

A interpretabilidade é vital, especialmente em dominios criticos como medicina ou financas, onde as decisdées da
|IA precisam ser justificaveis e transparentes. Técnicas como SHAP e LIME, embora nao sejam o foco desta aula
introdutdria, sdo exemplos de como a comunidade de Machine Learning esta trabalhando para tornar esses
modelos poderosos mais compreensiveis e confiaveis, garantindo que a |IA seja nao apenas inteligente, mas
também responsavel.



Preparando o Terreno para o Proximo Nivel

Chegamos ao final desta introducao as Redes Neurais Artificiais, e esperamos que vocé tenha percebido o quao
fascinante e fundamental é este campo. Comecamos com a simplicidade do Perceptron, a unidade de decisao
basica, e vimos como suas limitagcdes nos levaram a arquitetura multicamadas do MLP. Exploramos a importancia
crucial das funcdes de ativacao, que introduzem a nao linearidade e permitem que as redes aprendam padrdes
complexos, e desvendamos a intuicao por tras do Backpropagation, o algoritmo que permite que essas redes
aprendam com seus erros.

Base Sdlida Primeiro Passo Ferramenta

Vocé agora tem uma base solida Compreender esses Indispensavel

para entender como as Redes fundamentos € o primeiro passo A capacidade de aprender

Neurais Artificiais funcionam e para explorar o vasto mundo do representacoes hierarquicas

por que elas sao tao poderosas. Deep Learning e suas torna as redes neurais
aplicacoes. indispensaveis no arsenal de

qualquer especialista em ML.

Esta aula foi apenas o comeco. A verdadeira compreensao vem com a aplicagcao pratica e a exploracao de casos
reais. Na proxima aula, teremos a oportunidade de ver esses conceitos em acao. Prepare-se para aplicar o que
vocé aprendeu sobre Redes Neurais Artificiais em um cenario pratico e relevante, solidificando seu conhecimento
e preparando-o para desafios ainda maiores.



Consolidacao e Proximos Passos

Nesta aula, desvendamos os mistérios das Redes Neurais Artificiais, desde a sua unidade mais basica, o
Perceptron, até a complexidade das Redes Neurais Multicamadas (MLP). Compreendemos a importancia das
funcdes de ativacao para introduzir ndo linearidade e a intuicao por tras do algoritmo de Backpropagation, o motor
gue permite o aprendizado. Vocé agora tem as ferramentas conceituais para entender como essas estruturas
aprendem e se adaptam para resolver problemas complexos.

[0 Em pratica:

o Redes Neurais Artificiais sdo inspiradas no cérebro e aprendem padrées complexos.
e O Perceptron € a unidade basica, mas limitado a problemas linearmente separaveis.
e MLPs superam essas limitacdées com multiplas camadas e funcdes de ativacao.

e Funcdes de ativacao (Sigmoid, Tanh, ReLU) introduzem a nao linearidade essencial.

e Backpropagation é o algoritmo que ajusta os pesos da rede com base no erro.

Autoavaliacao

1. Qual das seguintes afirmacdes melhor descreve a principal limitacao de um Perceptron simples? a) Ele nao
consegue processar dados numeéricos. b) Ele sé pode resolver problemas linearmente separaveis. c) Ele exige
um grande volume de dados para treinamento. d) Ele nao utiliza funcdes de ativacao.

2. Qual a principal funcao das camadas ocultas em um Multi-Layer Perceptron (MLP)? a) Receber os dados de
entrada brutos da rede. b) Produzir a saida final da rede. c) Introduzir nao linearidade e extrair caracteristicas
abstratas dos dados. d) Conectar a rede a bancos de dados externos.

3. Por que a funcao de ativacao ReLU (Rectified Linear Unit) se tornou tao popular em redes neurais profundas? a)
Ela sempre retorna valores entre O e 1, facilitando a interpretacao de probabilidades. b) Ela
computacionalmente mais eficiente e ajuda a mitigar o problema de gradientes que desaparecem. c) Ela
permite que a rede aprenda apenas relacdes lineares. d) Ela € a unica funcao de ativacao que pode ser usada
em camadas de saida.

4. O algoritmo de Backpropagation é fundamental para o treinamento de redes neurais porque: a) Ele define a
arquitetura da rede, incluindo o numero de camadas e neurdnios. b) Ele calcula o erro da rede e o propaga para
tras para ajustar os pesos e vieses. c) Ele converte dados nao numéricos em um formato que a rede pode
processar. d) Ele seleciona automaticamente a melhor funcao de ativagao para cada camada.

5. Explique, com suas palavras, a intuicao por tras de como o algoritmo de Backpropagation permite que uma
Rede Neural Artificial "aprenda" com seus erros.



Gabarito

T b)

Ele so6 pode resolver problemas linearmente separaveis.

2 c)

Introduzir nao linearidade e extrair caracteristicas abstratas dos dados.

3 b)

Ela é computacionalmente mais eficiente e ajuda a mitigar o problema de gradientes que desaparecem.

4 Db)

Ele calcula o erro da rede e o propaga para tras para ajustar os pesos e vieses.

5 Resposta Dissertativa

O Backpropagation permite que a rede aprenda calculando o erro de sua previsao e, em seguida,
"distribuindo a culpa" por esse erro de volta para cada conexao e neurénio da rede. Ele ajusta os pesos e
vieses de forma incremental, de modo que a rede cometa menos erros nas proximas vezes, como um aluno
que aprende com seus erros em uma prova.



Recursos e Proximos Passos

Proxima Aula: Aula 23 - Estudo de Caso: Classificacao de Crédito. Prepare-se para ver como as Redes Neurais
Artificiais sao aplicadas em um cenario real e desafiador.

Recursos Adicionais:

0,0
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Livro "Deep Learning" Curso Coursera Documentacao Oficial

De lan Goodfellow, Yoshua Bengio e  "Neural Networks and Deep TensorFlow/PyTorch: Para exemplos
Aaron Courville: Para Learning" no Coursera (Andrew Ng): de implementacao e uso pratico.
aprofundamento teorico e Para uma abordagem pratica e

matematico. didatica.

() NOTA IMPORTANTE: As informacodes técnicas desta aula estdo atualizadas até 2025. Consulte sempre
fontes oficiais e a literatura mais recente para verificar alteracées e avancos no campo da Inteligéncia
Artificial.



