Aula 34 - Redes Neurais Densas (Multilayer
Perceptron - MLP)

Bem-vindo(a) a Aula 34 do nosso Curso de Modelagem Preditiva Avancada! Hoje, embarcaremos em uma jornada
fascinante pelo universo das Redes Neurais Densas, mais conhecidas como Multilayer Perceptrons (MLPs). Se
VOCE€ ja se perguntou como sistemas de inteligéncia artificial conseguem aprender padrées complexos e tomar
decisdes, esta aula € o seu ponto de partida para desvendar um dos pilares da aprendizagem profunda.

Neste encontro, vamos desmistificar a arquitetura dessas redes, entender como suas multiplas camadas ocultas
trabalham em conjunto e explorar as funcdes de ativacao que dao vida e capacidade de aprendizado a esses
modelos. Nosso objetivo é que, ao final, vocé nao apenas compreenda os fundamentos tedricos, mas também seja
capaz de construir um MLP para resolver problemas praticos, tanto de regressao quanto de classificacao, que sao
a base de inumeras aplicacées no mundo real.

A relevancia de dominar os MLPs vai além do conhecimento técnico; ela se traduz em uma habilidade valiosa para
analisar dados, prever tendéncias e automatizar processos em diversas areas, desde financas e saude até
marketing e engenharia. Prepare-se para conectar o que vocé ja sabe sobre algoritmos de aprendizado de
maquina com a profundidade e o poder das redes neurais. Vamos comecar a construir seu conhecimento, camada
por camada!



O Neuronio Artificial: O Bloco Construtor
Essencial

Imagine por um momento como 0 hosso proprio cérebro funciona. Ele € composto por bilhdes de neurbnios que se
comunicam incessantemente, processando informacdes e permitindo-nos aprender, decidir e interagir com o
mundo. Inspirados por essa maravilha bioldgica, cientistas da computacao desenvolveram o conceito do neurénio
artificial, a unidade fundamental de qualquer rede neural.

[ . Conceito-chave: Um neurdnio artificial, ou perceptron, € como uma pequena central de decisdo. Ele
recebe multiplos sinais de entrada, cada um com sua propria "importancia" ou peso.

Pense nisso como um comité onde cada membro (entrada) tem um voto de peso diferente. O neurénio soma todas
essas entradas ponderadas, adiciona um "viés" (um valor constante que ajusta o limiar de ativacao) e, em seguida,
passa o resultado por uma func¢ao de ativagao.
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Recepcao de Entradas Soma Ponderada

Multiplos sinais chegam ao neurénio, cada um com seu O neurdnio calcula a soma de todas as entradas
peso especifico multiplicadas por seus pesos
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Adicao do Viés Funcao de Ativacao

Um valor constante é adicionado para ajustar o limiar de O resultado passa por uma funcao que decide se o0
ativacao neurénio "dispara"

Essa funcao de ativacao € crucial: ela decide se o0 neurdnio deve "disparar" ou nao, ou seja, se ele deve passar a
informacéo adiante. E como um interruptor que pode ser mais complexo do que um simples "ligar/desligar",
permitindo diferentes intensidades de sinal de saida. Sem essa capacidade de transformar a soma ponderada de
forma nao linear, a rede neural seria apenas uma série de operacoes lineares, incapaz de aprender padroes
complexos.



Da Unidade Simples a Rede: O Multilayer
Perceptron (MLP)

Embora um unico neurénio artificial seja capaz de tomar decisdes simples, sua capacidade de resolver problemas
complexos é limitada. Ele pode, por exemplo, separar dados que sao linearmente separaveis, como distinguir
macas de laranjas se elas tiverem caracteristicas muito distintas. No entanto, o mundo real raramente é tao
simples, e a maioria dos problemas exige uma compreensao de relacdes nao lineares e intrincadas.

E aqui que o Multilayer Perceptron (MLP) entra em cena, transformando a capacidade de um Unico neurdnio em um
sistema poderoso. O MLP ¢, essencialmente, uma rede de neurdnios artificiais organizados em camadas. Em vez
de ter apenas uma camada de entrada e uma de saida, ele introduz uma ou mais "camadas ocultas" entre elas.
Essas camadas ocultas sao o coracao do MLP, pois permitem que a rede aprenda representacoes cada vez mais
abstratas e complexas dos dados.
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Camada de Entrada Camadas Ocultas Camada de Saida
Recebe as matérias-primas (seus Processam, transformam e Monta o produto final: previsao ou
dados brutos) refinam em componentes classificacao
complexos

Pense no MLP como uma linha de montagem sofisticada. A primeira camada (camada de entrada) recebe as
matérias-primas (seus dados). As camadas ocultas sao as estacdes de trabalho intermediarias, onde as matérias-
primas sao processadas, transformadas e refinadas em componentes mais complexos. Cada neurénio em uma
camada oculta recebe informacdes de todos os neurdnios da camada anterior, processa-as e passa seu resultado
para a proxima camada. Finalmente, a camada de saida monta o produto final, que é a previsao ou classificacao do
modelo. Essa arquitetura em camadas é o que confere ao MLP sua capacidade de modelar relacdes nao lineares e
resolver problemas desafiadores.



Arquitetura do MLP: Camadas Ocultas e
Profundidade

A beleza e o poder de um Multilayer Perceptron residem na sua arquitetura, especialmente na presenca de
multiplas camadas ocultas. Enquanto a camada de entrada é responsavel por receber os dados brutos e a camada
de saida por fornecer o resultado final (seja uma previsao numérica ou uma categoria), as camadas ocultas sao
onde a "magica" do aprendizado profundo acontece.

O Papel das Camadas Ocultas Exemplo: Reconhecimento de Imagens

Cada neurdnio em uma camada oculta nao esta ¢ 12 camada oculta: Detecta bordas e texturas

diretamente exposto aos dados de entrada nem a « 22 camada oculta: Combina bordas para formar

saida final. Em vez disso, ele aprende a detectar formas basicas

adroes e caracteristicas nos dados que foram .
P G e Camadas subsequentes: |dentificam partes de

processados pela camada anterior.

objetos
A medida que a informacao flui de uma camada oculta o Camada final: Reconhece o objeto completo
para a proxima, a rede constroi representacdes cada
vez mais abstratas e sofisticadas dos dados.
[ 1 Atencao: A profundidade de um MLP - ou seja, o numero de camadas ocultas — & um fator crucial.

Uma rede "profunda" (com muitas camadas ocultas) tem a capacidade de aprender hierarquias
complexas de caracteristicas, o que é essencial para resolver problemas de alta dimensionalidade e nao
linearidade.

No entanto, mais camadas também significam mais parametros para treinar e um risco maior de overfitting se nao
houver dados suficientes ou técnicas de regularizacao adequadas. A escolha do numero de camadas e neurdnios
em cada uma € um dos desafios da engenharia de redes neurais, muitas vezes exigindo experimentacao e
validacao.



Funcoes de Ativacao: A Chave para a Nao-
Linearidade

Se as camadas ocultas sao o coracao do MLP, as funcdes de ativacao sao as valvulas que regulam o fluxo
sanguineo, permitindo que o coracao bombeie de forma eficaz. Sem elas, por mais camadas que tivéssemos, um
MLP seria equivalente a um modelo linear simples. Isso ocorre porque a composicao de varias transformacoes
lineares resulta sempre em outra transformacao linear, o que limitaria drasticamente a capacidade da rede de

aprender padrées complexos e nao lineares presentes na maioria dos dados do mundo real.

Pense nela como um filtro ou um portao que decide a intensidade do sinal que sera transmitido. Se a soma
ponderada for muito baixa, a funcao de ativacao pode "desligar" o neurénio (saida zero ou proxima de zero); se for
alta, pode "ativa-lo" com uma saida forte.

"Essa capacidade de introduzir nao-linearidade é o que permite que um MLP aprenda a distinguir padroes
que nao podem ser separados por uma linha reta ou um plano simples."

E como ter um conjunto de lentes diferentes, cada uma capaz de distorcer a luz de uma maneira Unica para revelar
detalhes que seriam invisiveis a olho nu. A escolha da funcao de ativacao correta pode ter um impacto significativo
no desempenho e na capacidade de treinamento da sua rede neural.



Explorando Funcoes de Ativacao Comuns:
Sigmoid e Tanh

Historicamente, duas das funcdes de ativacao mais populares e amplamente utilizadas em redes neurais foram a
Sigmoid e a Tangente Hiperbdlica (Tanh). Elas desempenharam um papel crucial no desenvolvimento inicial do
aprendizado profundo, permitindo que as redes neurais modelassem relacdes nao lineares de forma eficaz.
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Funcao Sigmoid Funcao Tanh

Intervalo de saida: 0 a1 Intervalo de saida: -1a 1

Formato: Curva em "S" suave e continua Formato: Curva em "S" centralizada em zero
Uso ideal: Camada de saida para classificacao Uso ideal: Camadas ocultas (média das saidas ¢é
binaria (interpretacdo como probabilidade) Zero)

Limitacao: Problema do gradiente evanescente em Vantagem: Resolve o problema de "viés de
valores extremos ativacao" da Sigmoid

Limitacao: Também suscetivel ao gradiente
evanescente

[0 ] Comparacao Visual: A funcado Sigmoid comprime qualquer valor de entrada para uma saida entre 0 e
1. Sua curva em forma de "S" é suave e continua, o que a torna ideal para situacdes onde se deseja
interpretar a saida de um neurénio como uma probabilidade.

A funcao Tangente Hiperbdlica (Tanh) é muito semelhante a Sigmoid, mas sua saida varia de -1a 1. Essa
centralizacao em zero (ou seja, a média das saidas é zero) geralmente a torna mais eficaz que a Sigmoid em
camadas ocultas, pois ajuda a resolver o problema de "viés de ativacao" que pode surgir com a Sigmoid. Assim
como a Sigmoid, a Tanh também possui uma curva suave em "S" e é diferenciavel em todos os pontos, o que é
essencial para o algoritmo de retropropagacao (backpropagation). Contudo, ela também é suscetivel ao problema
do gradiente evanescente nas regidoes saturadas de sua curva.



A Revolucao da RelLU: Simplicidade e

Eficiéncia

Embora Sigmoid e Tanh tenham sido fundamentais, suas limitacdes, especialmente o problema do gradiente
evanescente, levaram a busca por alternativas mais eficientes. Foi nesse contexto que a Rectified Linear Unit

(ReLU) emergiu como um divisor de aguas, revolucionando o treinamento de redes neurais profundas. Sua

simplicidade esconde uma eficacia surpreendente.

Definicao Matematica

f(x) = max(0, x)

Vantagens da RelLU

Retorna o proprio valor de entrada se for

positivo, e zero se for negativo.

[ . Analogia: Pense nela como
um portao que so se abre para

sinais positivos, bloqueando

completamente os negativos.

Eficiéncia computacional: Muito mais barata que Sigmoid ou
Tanh (apenas uma operacao de comparacao)

Resolve gradiente evanescente: Gradiente constante (igual a
1) para entradas positivas

Acelera treinamento: Permite que gradientes fluam facilmente
através das camadas

Simplicidade: Implementacao direta e rapida

No entanto, a ReLU nao é perfeita. Ela tem um problema conhecido como "dying ReLU", onde neurbnios podem se

tornar inativos permanentemente se suas entradas forem sempre negativas, resultando em um gradiente zero e

impedindo qualquer aprendizado futuro. Para mitigar isso, surgiram variacées como Leaky ReLU, Parametric ReLU

(PReLU) e Exponential Linear Unit (ELU), que permitem um pequeno gradiente para entradas negativas. Apesar

dessas variacdes, a ReLU pura continua sendo uma escolha popular e um excelente ponto de partida para a
maioria das aplicacdes, devido a sua simplicidade e eficacia comprovada.

Conceito

Sigmoid

Tanh

RelLU

Ambito/Aplicacao

Base/Origem Exemplo

Camada de saida para Funcao logistica Prever chance de

classificacao binaria
(probabilidades)

Camadas ocultas
(centrada em zero)

Camadas ocultas
(eficiéncia, evita
vanishing gradient)

aprovacao (0 a1)

Tangente hiperbdlica Processamento de
sinais em camadas
intermediarias

Funcao linear retificada Maioria das redes
neurais profundas
modernas



Construindo um MLP para Regressao:
Previsao de Valores Continuos

Agora que entendemos os blocos construtores, vamos aplicar esse conhecimento para resolver um tipo comum de
problema: a regressao. Em problemas de regressao, hosso objetivo € prever um valor continuo, ou seja, um numero
dentro de um determinado intervalo. Pense em prever o preco de uma casa, a temperatura de amanha ou o tempo
que um cliente passara em um site.
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Arquitetura Geral Camada de Saida Funcao de Perda

Camada de entrada + uma ou Um unico neurénio (para prever MSE (Erro Quadratico Médio):

mais camadas ocultas + camada um valor) sem funcao de Calcula a média dos quadrados

de saida ativacao nao linear ou com das diferencas entre valores
ativacao linear (identidade) previstos e reais

Para construir um MLP para regressao, a arquitetura geral permanece a mesma: uma camada de entrada, uma ou
mais camadas ocultas e uma camada de saida. A principal diferenca reside na camada de saida e na funcao de
perda utilizada durante o treinamento. Na camada de saida de um MLP de regressao, geralmente temos um unico
neurbnio (se estamos prevendo um unico valor) e, crucialmente, nao aplicamos uma funcao de ativacao nao
linear a essa saida, ou usamos uma funcao de ativacao linear (identidade). Isso permite que a rede produza
qualquer valor numérico, sem restricées a um intervalo especifico como 0-1ou -1-1.

Analogia: E como tentar acertar um alvo com varias flechas: o0 MSE mede o quéo dispersas e longe do centro
suas flechas cairam, e o objetivo é reduzir essa dispersao.

A funcao de perda mais comum para problemas de regressao é o Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error -
MSE). O MSE calcula a média dos quadrados das diferencas entre os valores previstos pelo modelo e os valores
reais. Minimizar o MSE durante o treinamento significa que o modelo esta aprendendo a fazer previsdes que estao,
em média, 0 mais proximo possivel dos valores verdadeiros.



Exemplo Pratico de Regressao com MLP

Para ilustrar como um MLP pode ser usado para regressao, vamos considerar um cenario comum: prever o
desempenho académico de um estudante. Imagine que temos dados sobre o numero de horas de estudo
semanais, as notas em disciplinas anteriores e a participacao em atividades extracurriculares de diversos alunos.
Nosso objetivo é prever a nota final que um novo estudante obtera em uma disciplina especifica.
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Camada de Entrada Camadas Ocultas Camada de Saida

Recebe: horas de estudo, notas Processam e aprendem padroes: Um unico neurbénio sem funcao de
anteriores, participacao em "alunos que estudam mais e tém ativacao produz a nota final prevista
atividades boas notas anteriores tendem a ter (ex: 7.5, 8.2, 9.0)

notas finais mais altas"

Aplicacoes Profissionais de MLPs de Regressao

é} Financas :@ Energia @5 Imobiliario

s

Prever o preco de acdes ou Estimar o consumo de Prever o valor de
O risco de crédito de um eletricidade em diferentes propriedades com base em
cliente horarios do dia, otimizando caracteristicas como

a distribuicao localizacao, tamanho e

numero de quartos

No mundo profissional, MLPs de regressao sao amplamente utilizados. A capacidade de prever valores continuos
com precisao € uma ferramenta poderosa para tomada de decisdes estratégicas.



Construindo um MLP para Classificacao:
Categorizando Dados

Além de prever valores continuos, os MLPs sdo excepcionalmente bons em problemas de classificacao, onde o
objetivo é atribuir uma entrada a uma de varias categorias discretas. Pense em classificar um e-mail como "spam"
ou "nao spam", identificar se uma imagem contem um "cachorro" ou um "gato", ou diagnosticar uma doeng¢a como
"presente" ou "ausente".

Classificacao Binaria (2 categorias) Classificacao Multiclasse (3+ categorias)
Camada de saida: 1 neurénio Camada de saida: N neurénios (N = numero de
classes)

Funcao de ativacao: Sigmoid

, - Funcao de ativacao: Softmax
Saida: Valor entre O e 1 (probabilidade)

Saida: Probabilidades que somam 1
Decisao: Se > 0.5 - Classe A, senao - Classe B

Decisao: Classe com maior probabilidade

[ @ Funcéo de Perda: A mais comum para classificacdo é a Entropia Cruzada (Cross-Entropy), que mede
a diferenca entre a distribuicao de probabilidade prevista pelo modelo e a distribuicao de probabilidade
real (um "1" para a classe correta e "0" para as outras).

A principal diferenca na construcao de um MLP para classificacdo, em comparacao com a regressao, reside na
camada de saida e na funcao de perda. Para problemas de classificacao binaria (duas categorias), a camada de
saida geralmente tem um unico neurénio com uma funcao de ativacao Sigmoid. A saida, um valor entre 0 e 1, pode
ser interpretada como a probabilidade de a entrada pertencer a classe positiva.

Para problemas de classificacao multiclasse (mais de duas categorias), a camada de saida tera tantos neurdnios
quanto o numero de classes. A funcao de ativacao utilizada € a Softmax. A Softmax transforma as saidas dos
neurdnios em probabilidades que somam 1, indicando a probabilidade de a entrada pertencer a cada uma das
classes. Minimizar a Entropia Cruzada significa que o modelo esta aprendendo a atribuir alta probabilidade a classe
correta.



Exemplo Pratico de Classificacao com MLP

Vamos solidificar o conceito de MLP para classificagcao com um exemplo pratico. Imagine que vocé esta
desenvolvendo um sistema para identificar se uma transacao financeira é fraudulenta ou legitima. Vocé tem um

conjunto de dados com caracteristicas de transacdes (valor, localizacao, horario, historico do cliente, etc.) e a

classificacao de cada uma como "fraude" ou "legitima".

&

Aprendizado de Padroes

K

Entrada de Dados Camadas ocultas identificam:

Caracteristicas da transacao: "transacgoes de alto valor em
valor, localizacao, horario, locais incomuns, realizadas em
historico do cliente horarios nao usuais por um novo

cliente, sdo mais propensas a
serem fraudulentas"

Aplicacoes Reais de MLPs de Classificacao

o

Previsao Final

Camada de saida com Sigmoid
produz probabilidade (ex: 0.85 =
85% de chance de fraude)

A capacidade de categorizar dados com precisao é fundamental para automatizar decisdes e otimizar processos

em praticamente todos os setores.



Treinamento de MLPs: O Processo de
Aprendizagem

Entender a arquitetura de um MLP é o primeiro passo; o proximo é compreender como ele realmente aprende. O
processo de treinamento de uma rede neural € uma danca complexa entre a propagacao de informacdes e o ajuste
de parametros, tudo para minimizar a diferenca entre as previsées do modelo e os valores reais. Este processo &
iterativo e € a esséncia do aprendizado de maquina.

Propagacao Direta Calculo do Erro
Dados de entrada passam por % Previsao € comparada com valor
todas as camadas, cada neurdnio % real usando a funcao de perda
calcula sua saida (MSE ou Entropia Cruzada)
Ajuste de Pesos Retropropagacao
2

Descida do gradiente ajusta ,\ Algoritmo calcula como o erro
pesos e vieses na diregcao que pode ser atribuido a cada peso e

minimiza a funcao de perda viés em todas as camadas

"E como descer uma montanha no escuro, dando pequenos passos nha dire¢cdo mais ingreme para baixo até
chegar ao vale."

Tudo comeca com a propagacao direta (forward pass). Os dados de entrada sao alimentados na rede, passando
por todas as camadas, onde cada neurbnio calcula sua saida com base nas entradas ponderadas e na funcao de
ativacao. Essa propagacao culmina na camada de saida, que produz a previsao do modelo. Em seguida, essa
previsdo € comparada com o valor real (o "rétulo" correto) usando a funcao de perda (MSE para regressao,
Entropia Cruzada para classificacao). O resultado € um valor que quantifica o "erro" do modelo.

O passo crucial é a retropropagacao (backpropagation). Este algoritmo calcula como o erro na saida da rede pode
ser atribuido a cada peso e viés em todas as camadas da rede. Ele faz isso calculando os gradientes da funcao de
perda em relacao a cada parametro. Com esses gradientes em maos, o algoritmo de descida do gradiente
(gradient descent) entra em acao. Ele ajusta os pesos e vieses da rede em pequenas etapas na direcao que
minimiza a funcao de perda. Esse ciclo de propagacao direta, calculo de erro, retropropagacao e ajuste de pesos é
repetido por muitas épocas (passagens completas pelo conjunto de dados de treinamento), até que o modelo
atinja um desempenho satisfatorio.



Desafios e Boas Praticas em MLPs

Treinar MLPs, especialmente os mais profundos, nao € isento de desafios. Compreender e mitigar esses problemas
é fundamental para construir modelos robustos e eficazes. Dois dos problemas mais comuns sao o overfitting e o
underfitting, que representam extremos no processo de aprendizado.

Underfitting Overfitting

O que é: Modelo muito simples para capturar a O que é: Modelo aprende os dados de

complexidade dos dados treinamento "de cor", incluindo ruido

Sintoma: Desempenho ruim em treinamento e Sintoma: Otimo desempenho em treinamento,

teste ruim em dados novos

Solucao: Solucao:

e Aumentar complexidade (mais e Técnicas de regularizacao (Dropout, L1/L2)
camadas/neurdnios) « Early stopping

e Adicionar mais caracteristicas « Mais dados de treinamento

e Treinar por mais tempo

[J (@ Técnica Destaque: Dropout

Uma das técnicas mais populares para combater overfitting. O Dropout desativa aleatoriamente uma
porcentagem de neurbnios em cada camada oculta durante o treinamento. Isso forca a rede a aprender
representacdes mais robustas, menos dependentes de neurbnios especificos.

Boas Praticas para Otimizacao

Regularizacao L1/L2 Early Stopping Otimizacao de
Adiciona penalidades aos Interrompe o treinamento Hiperparametros
pesos para evitar valores quando o desempenho em Ajuste de taxa de

muito grandes validacao para de melhorar aprendizado, numero de

camadas, numero de
neurdnios através de
experimentacao e validacao
cruzada



Tendeéncias Atuais: AutoML e XAl com MLPs

O campo do aprendizado de maquina esta em constante evolucao, e mesmo modelos classicos como os MLPs se
beneficiam de novas tendéncias. Duas areas que estao ganhando destaque e que impactam diretamente o uso de
redes neurais sao a Automacao de Machine Learning (AutoML) e a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl -
Explainable Al).

AutoML: Automacao de Machine
Learning

O que faz: Automatiza o processo de ponta a ponta
da aplicacao de machine learning

Para MLPs, auxilia em:

e Selecao da arquitetura ideal (quantas camadas,
guantos neurénios)

e Escolha das funcdes de ativacao
e Otimizacao dos hiperparametros

e Pré-processamento dos dados

Beneficio: Democratiza o acesso a modelos
complexos e acelera o desenvolvimento

XAl: Inteligéncia Artificial Explicavel

O que faz: Torna modelos complexos mais
transparentes e compreensiveis

Técnicas aplicadas a MLPs:

o SHAP (SHapley Additive exPlanations): Identifica
caracteristicas mais importantes para cada
previsao

e LIME (Local Interpretable Model-agnostic
Explanations): Explica previsdes individuais de
forma local

Importancia: Crucial em areas reguladas (financas,
saude) onde justificar decisées é tao importante
quanto a precisao

AutoML visa automatizar o processo de ponta a ponta da aplicacao de machine learning. Para MLPs, isso significa
que plataformas e bibliotecas de AutoML podem auxiliar na selecao da arquitetura ideal da rede (quantas camadas,
guantos neurbnios), na escolha das funcdes de ativacao, na otimizacao dos hiperparametros e até mesmo no pré-
processamento dos dados. Em vez de um cientista de dados passar horas experimentando diferentes
configuracdes, o AutoML pode explorar milhares de possibilidades de forma eficiente, encontrando uma
configuracao de MLP de alto desempenho com menos esforco manual.

Por outro lado, a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl) aborda um desafio crescente com modelos complexos
como MLPs: a falta de interpretabilidade. Redes neurais sao frequentemente vistas como "caixas pretas", onde &
dificil entender por que uma previsao especifica foi feita. A XAl busca tornar esses modelos mais transparentes.
Técnicas como SHAP e LIME podem ser aplicadas a MLPs para identificar quais caracteristicas de entrada foram
mais importantes para uma determinada previsao. Isso é crucial em areas reguladas como financas e saude, onde
a justificativa das decisées do modelo é tao importante quanto a precisao, permitindo que os usuarios confiem e
auditem os sistemas de IA.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim da nossa jornada pelas Redes Neurais Densas, os Multilayer Perceptrons. Vimos que, a partir de

neurdnios artificiais simples, podemos construir arquiteturas complexas com multiplas camadas ocultas, capazes

de aprender padrdes nao lineares e resolver problemas desafiadores de regressao e classificacao. Exploramos a

importancia das funcdes de ativacao como Sigmoid, Tanh e, especialmente, a revolucionaria ReLU, que introduzem
a nao-linearidade essencial. Compreendemos como os MLPs sao treinados através da propagacao direta e

retropropagacao, e discutimos estratégias para superar desafios como overfitting, incorporando as tendéncias de

AutoML e XAl para otimizar e interpretar esses modelos poderosos.

(0 ., Em pratica: Para comecar a aplicar o que aprendeu, experimente construir um MLP simples usando
bibliotecas como Keras ou PyTorch. Comece com um problema de regressao ou classificagao binaria,

explore diferentes funcdes de ativacao e observe como a adicao de camadas ocultas e a aplicacao de
técnicas de regularizacao afetam o desempenho do seu modelo. A melhor forma de aprender é fazendo!

Autoavaliacao

— ) ————

Questao 1

Qual das seguintes afirmacdes sobre as funcdes de
ativacao Sigmoid e RelLU esta correta?

a) A funcao Sigmoid é preferivel em camadas
ocultas por evitar o problema do gradiente
evanescente.

b) A funcao ReLU comprime a saida para um
intervalo entre -1e 1, similar a Tanh.

c) A funcao Sigmoid é ideal para a camada de saida
em classificacao binaria, enquanto a ReLU é
eficiente em camadas ocultas.

d) Ambas as funcdes Sigmoid e ReLU tém um
gradiente constante para todas as entradas
positivas.

Questao 2

Em um MLP projetado para um problema de
regressao, qual das seguintes configuracdes € a
mais apropriada para a camada de saida?

a) Multiplos neurénios com funcao de ativacao
Softmax.

b) Um Unico neurdnio com funcao de ativacao
Sigmoid.

c) Um unico neurénio sem funcao de ativacao (ou
linear).

d) Multiplos neurbénios com funcao de ativacao
Tanh.

S

Questao 3

O que o conceito de "overfitting" em um MLP
significa e qual técnica € comumente usada para
mitiga-lo?

a) O modelo é muito simples e nao aprende os

padrdes; resolvido com mais dados.

b) O modelo aprende os dados de treinamento "de
cor" e nao generaliza; mitigado com Dropout.

c) O modelo ndo consegue convergir durante o
treinamento; resolvido com uma taxa de
aprendizado menor.

d) O modelo tem um desempenho ruim em dados
de treinamento e teste; mitigado com menos
camadas.

Gabarito: 1.¢) | 2.¢) | 3.b) | 4. ¢)

Questao 4

A Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl) € uma
tendéncia crescente que busca:

a) Automatizar completamente o processo de
construcao de modelos de Machine Learning.

b) Aumentar a complexidade dos modelos para
obter maior precisao.

c) Tornar modelos complexos como MLPs mais
transparentes e compreensiveis.

d) Reduzir o tempo de treinamento de redes neurais
profundas.

Questao Discursiva

simples.

Expligue como a introducao de multiplas camadas ocultas e o uso de funcdes de ativacao nao lineares
transformam a capacidade de um MLP de resolver problemas complexos, em comparacao com um perceptron

NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatérias/legais/técnicas desta aula estdo atualizadas até 2025. Consulte sempre fontes oficiais para

verificar alteracoes.



