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1 Visao Geral da Disciplina

A disciplina Ciéncia de Dados na Nuvem: AWS na Pratica percorre um caminho completo
que vai da infraestrutura de computacdo em nuvem até modelos de aprendizado profundo colocados
em producao. O ponto de partida é conceitual e operacional ao mesmo tempo: entender o que é
computacdo em nuvem, quais vantagens econdmicas e operacionais ela traz, e como a Amazon Web
Services organiza seu catdlogo de servigos. Em seguida, o curso desce ao nivel pratico, com a criagdo
de contas na AWS Academy, a configuracdo de dominios do Amazon SageMaker Al e a abertura de
ambientes JupyterLab hospedados na nuvem.

A partir dessa base, a disciplina trata dos dois pilares mais fundamentais da AWS para ciéncia
de dados: armazenamento (com énfase no Amazon S3, mas também EBS, EFS e Glacier) e
computacao (com énfase no Amazon EC2, além de contéineres, Kubernetes e fungoes serverless
com AWS Lambda). Esses servigos sao exercitados por meio de estudos de caso, incluindo automacao
por linha de comando com o AWS CLI e infraestrutura como coédigo via CloudFormation.

O eixo seguinte é a linguagem de programacdo. Duas aulas de Python cobrem os fundamentos
necessarios para qualquer trabalho de ciéncia de dados: comentarios, indentacdo, variaveis, tipos,
operadores, estruturas condicionais, estruturas de repeticdo e fungoes. Com essa base, o curso
avanca para a analise exploratoria de dados, tratando de amostragem, fungoes densidade de proba-
bilidade, intervalos de confianca, andlises graficas com matplotlib e seaborn, correlacdo, redugao de
dimensionalidade (PCA e t-SNE), testes de hipdtese e valor-p, além dos modelos de regressao linear
e logistica.

O dltimo terco da disciplina é dedicado & inteligéncia artificial propriamente dita. Uma aula in-
troduz a IA, seus ciclos histéricos de hype e inverno, e o fluxo de um projeto de machine learning.
Depois vém &arvores de regressao e Random Forest, acompanhados do modelo de cobranga da AWS
e da criacdo de endpoints de inferéncia. As duas aulas seguintes constroem, do zero, a teoria de
redes neurais artificiais e dos algoritmos de aprendizado (backpropagation, gradiente descendente,
Levenberg-Marquardt). O fechamento é um panorama de Deep Learning, com visdo computacional,
deteccao de objetos e processamento de linguagem natural até os modelos baseados em Transfor-
mers.

2 Introducao AWS

A primeira aula estabelece o vocabulario e a arquitetura mental da computacdo em nuvem, além de
conduzir o aluno pela configuracéo pratica do ambiente de trabalho na AWS Academy e no Amazon
SageMaker.

2.1 O que é Computacao em Nuvem

A definicdo adotada é direta: computagdo em nuvem é a entrega sob demanda de poder
computacional, banco de dados, armazenamento, aplicativos e outros recursos de TI
por meio de uma plataforma de servigcos em nuvem pela Internet, com precos de
pagamento conforme o uso.



A consequéncia pratica é que se evitam altos investimentos iniciais em hardware e o trabalho de
gerencid-lo. Em vez disso, acessa-se rapidamente o recurso certo, no tamanho necessario, pagando
apenas pelo que for usado. O material resume essa mudanga em uma frase-chave: a computacio
em nuvem permite que o grupo pare de lidar com infraestrutura como Hardware e passe a
lidar com ela como Software.

Essa é uma distincdo importante. Solugoes tratadas como software sdo flexiveis e podem ser al-
teradas rapidamente e facilmente, com custo reduzido em comparacdo a mudancas de hardware.
Reprovisionar um servidor virtual é uma chamada de API; trocar um servidor fisico é uma opera-
¢ao logistica.

2.2 As seis vantagens da computacao em nuvem

Os slides listam seis vantagens que sustentam a adogao da nuvem:

1. Troque despesas de capital por despesas variaveis. Em vez de investir pesado em
data centers e servidores antes mesmo de saber como serdao usados, paga-se apenas quando se
consome recurso de computagao, e somente pelo que for consumido.

2. Aproveite economias de escala massivas. Como o uso de centenas de milhares de clientes
é agregado na nuvem, provedores como a AWS obtém economias de escala maiores, o que se
traduz em precos mais baixos no modelo “pague conforme o uso”.

3. Pare de adivinhar a capacidade necessaria. Prever capacidade antes do langamento
de uma aplicacdo costuma produzir recursos ociosos e caros ou capacidade insuficiente. Na
nuvem, acessa-se a capacidade exata, aumentando ou reduzindo em poucos minutos.

4. Aumente a velocidade e a agilidade. Novos recursos de T1 ficam a um clique de distancia,
reduzindo o tempo de disponibiliza¢do de semanas para minutos.

5. Pare de gastar com operacgiao e manutengao de data centers. O foco vai para projetos
que diferenciam o negdécio, ndo para instalar, empilhar e alimentar servidores.

6. VA para o mercado global em minutos. Implanta-se a aplicagdo em varias regioes do
mundo com poucos cliques, oferecendo menor laténcia e melhor experiéncia ao cliente com
custo minimo.

2.3 Modelos de servico: laaS, PaaS e SaaS

Com a popularizagao da nuvem surgiram diferentes modelos para atender necessidades especificas.

Infraestrutura como Servigo (IaaS) contém os blocos basicos da TI em nuvem: acesso a recur-
sos de rede, computadores (virtuais ou em hardware dedicado) e espaco de armazenamento. E o
modelo que proporciona o mais alto nivel de flexibilidade e controle de gerenciamento, sendo o mais
semelhante a infraestrutura tradicional que equipes de TI ja conhecem.

Plataforma como Servigo (PaaS) elimina a necessidade de gerenciar a infraestrutura subja-
cente (tipicamente hardware e sistemas operacionais) e permite concentrar-se na implantagao e no
gerenciamento das aplicagdes. Ganha-se eficiéncia ao nao se preocupar com aquisicdo de recursos,
planejamento de capacidade, manutencao de software ou aplicacdo de patches.

Software como Servigo (SaaS) oferece um produto completo, executado e gerenciado pelo prove-
dor. Trata-se, na maioria dos casos, de aplicagoes voltadas para o usuario final. O exemplo candnico



¢ o e-mail baseado na web: envia-se e recebe-se mensagens sem gerenciar servidores ou sistemas
operacionais.

2.4 Modelos de implantacao

Trés modelos de implantacao sao apresentados:

e Cloud: a aplicagdo ¢é totalmente implantada na nuvem e todas as suas partes executam
ali. Pode ter sido criada diretamente na nuvem ou migrada. Pode ser construida sobre
componentes de infraestrutura de baixo nivel ou usar servigos de nivel mais alto, que abstraem
gerenciamento, arquitetura e escalabilidade.

e Hibrido: conecta infraestrutura e aplicagdes entre recursos na nuvem e recursos existentes
fora dela. O método mais comum é a ligacdo entre a nuvem e a infraestrutura local (on-
premises), expandindo a organizagdo na nuvem enquanto se mantém conexao com os sistemas
internos.

e On-premise: implantagdo local com ferramentas de virtualizacio e gerenciamento de recur-
sos, as vezes chamada de “nuvem privada”. Nao oferece muitos dos beneficios da nuvem, mas
¢é buscada pela capacidade de fornecer recursos dedicados.

2.5 O catalogo de servicos da AWS

A AWS organiza seus servicos em categorias amplas: Compute, Storage, Database, Networking and
Content Delivery, Analytics, Machine Learning, Security/Identity /Compliance, Management and
Governance, Cost Management, Developer Tools, Migration and Transfer, Application Integration,
Internet of Things, Media Services, entre outras.

Os servigos cobertos no curso incluem:

e« Compute: Amazon EC2, AWS Lambda, AWS Elastic Beanstalk, Amazon EC2 Auto Scaling,
Amazon ECS, Amazon EKS, Amazon ECR, AWS Fargate.

e Storage: Amazon S3, Amazon S3 Glacier, Amazon EFS, Amazon EBS.

o Database: Amazon RDS, Amazon DynamoDB, Amazon Redshift, Amazon Aurora.

e Networking: Amazon VPC, Amazon Route 53, Amazon CloudFront, Elastic Load Balan-
cing.

e Security e Identity: AWS IAM, Amazon Cognito, AWS Shield, AWS Artifact, AWS KMS.

e« Management e Governance: AWS Trusted Advisor, AWS CloudWatch, AWS CloudTrail,
AWS Well-Architected Tool, AWS Auto Scaling, AWS CLI, AWS Config, AWS Management
Console, AWS Organizations.

e Cost Management: AWS Cost and Usage Report, AWS Budgets, AWS Cost Explorer.

e« Machine Learning: Amazon SageMaker Al e Notebooks.

Um exemplo de solugdo simples encadeia essas categorias: usudrios acessam uma aplicacao dentro de
uma Virtual Private Cloud (VPC), cujo processamento roda em Amazon EC2, com arquivos
em Amazon S3 e dados estruturados em Amazon DynamoDB.



2.6 Principais servicos de computacao

o Amazon EC2: permite criar e gerenciar servidores virtuais (instancias) na nuvem de forma
rapida, segura e escalavel, com controle total dos recursos e pagamento pelo uso, ajudando a
construir aplicacoes resistentes a falhas.

e Amazon EC2 Auto Scaling: ajusta automaticamente a quantidade de servidores EC2
conforme a demanda. Pode escalar de forma dindmica (reagindo em tempo real) ou preditiva
(com base em previsoes), e ambos podem ser combinados.

e EC2 Image Builder: facilita a criagdo e manutencdo de imagens de maquinas virtuais e
contéineres, automatizando o processo com segurancga. E gratuito, exceto pelos recursos da
AWS utilizados.

« AWS Lambda: executa codigo sem servidores, cobrando apenas pelo tempo de execugao.
Escala automaticamente, é altamente disponivel e pode ser ativado por outros servicos ou
aplicacoes.

2.7 Principais servicos de armazenamento

e Amazon EBS: armazenamento em bloco persistente para instancias EC2, com alta disponi-
bilidade e durabilidade por replicacao automatica, desempenho consistente e de baixa laténcia,
com pagamento pelo que for provisionado.

e Amazon EFS: sistema de arquivos eldstico e escaladvel para cargas Linux, que cresce ou
diminui automaticamente, oferece acesso simultdneo a milhares de instancias EC2 com baixa
laténcia e ndo exige mudancas nas aplica¢des. E um servico regional, indicado para migracio
de aplicagoes, big data, hospedagem web, desenvolvimento, backups e armazenamento para
contéineres.

¢ Amazon S3: armazenamento de objetos altamente escaldvel, seguro e duravel, usado em bac-
kups, sites, aplicacoes, IoT e big data. E projetado para 99,999999999% de durabilidade
(os chamados “onze noves”).

2.8 Principais servicos de banco de dados

e Amazon RDS: simplifica criacdo, operacao e expansao de bancos relacionais, automatizando
provisionamento de hardware, configuracao, atualizacido e backup.

¢ Amazon DynamoDB: banco chave-valor e de documentos com desempenho de milissegun-
dos de um unico digito em qualquer escala, com seguranca integrada, backup, restauracao e
cache em memoria.

e Amazon Aurora: banco relacional compativel com MySQL e PostgreSQL, até cinco vezes
mais rapido que MySQL padréo e trés vezes mais rapido que PostgreSQL padrao.

e Amazon Redshift: executa consultas analiticas em petabytes de dados armazenados local-
mente e diretamente em exabytes armazenados no Amazon S3.

2.9 Amazon SageMaker Al e o ambiente de trabalho

O Amazon SageMaker oferece acesso a foundation models (modelos LLM, ou Large Language
Models) por meio de APIs, permitindo integra-los diretamente nas aplicagdes. Com poucos ajustes



é possivel usar modelos prontos para geragao de texto, analise de sentimentos, traducdo e outras
tarefas, aproveitando a infraestrutura escaldvel da AWS.

O JupyterLab do Amazon SageMaker é um ambiente interativo na nuvem para criar, treinar
e testar modelos de machine learning. Permite escrever e executar cédigo Python, visualizar dados,
treinar modelos e acompanhar experimentos em notebooks, sem configurar servidores manualmente.
Além disso, é possivel desenvolver APIs para acessar os modelos, programar com o SDK da AWS
(conjunto de bibliotecas para interagir com os servigos por cddigo, treinando modelos, fazendo deploy
e gerenciando recursos) e conectar repositérios do GitHub para versionamento e colaboragao.

O material menciona ainda o AWS Backup, que centraliza e automatiza a protecdo de dados em
servicos da AWS. E um servico totalmente gerenciado, baseado em politicas, que ajuda a atender
exigéncias de conformidade regulatéria. Com o AWS Organizations é possivel implantar central-
mente politicas de protecdo de dados em toda a organizacdo, cobrindo recursos como EC2, EBS,
RDS, DynamoDB e EFS.

2.10 Registro na AWS Academy e criacio do Dominio SageMaker

A parte operacional da aula segue um roteiro bem definido. Primeiro, o registro na plataforma AWS
Academy: cria-se uma conta Canvas com o e-mail que recebeu o convite, define-se uma senha,
aceita-se o Termo de Condigdo e usa-se o botdo Start Lab para iniciar a sessdo de laboratério.
Ao iniciar, o indicador carrega e fica verde, e um temporizador de sessdao comega a contar. Ha
também o botao para encerrar o Lab.

Em seguida, cria-se o Dominio do Amazon SageMaker AI. O roteiro passa por: abrir o console
AWS, pesquisar por Amazon SageMaker Al, entrar na secdo de Dominios e usar o botao de criagao.
Escolhe-se a opcao “Configurar para organizagoes”, dd-se um nome ao dominio, deixa-se em branco
a definicio de quem usard o SageMaker e seleciona-se a fun¢do LabRole como papel do TAM.
Mensagens relacionadas a problemas de permissao nessa etapa devem ser ignoradas.

Configuram-se entao as aplicagdes. No JupyterLab, ativa-se a opcao correspondente, define-se o
tempo em 60 minutos e o méximo em 600 minutos. No Canvas, insere-se um ARN personalizado da
funcdo do IAM, no qual entre iam: e :role fica o ID da conta, isto é, no formato iam:USER_ID:role.
O ID da conta é encontrado clicando na seta no topo da pagina do console e copiando o identificador.
Para o Code Editor, repetem-se os mesmos passos do JupyterLab.

Na configuragao de rede, abre-se uma nova guia para verificar as sub-redes, escolhem-se pelo menos
duas sub-redes e seleciona-se o grupo de seguranca padrao. Apds a revisdo final das configu-
ragoes, envia-se o formulario. A criacdo do dominio leva tipicamente de cinco a oito minutos, sendo
necessario atualizar a guia do navegador ocasionalmente até que o status mude para Ready.

Por fim, cria-se um Perfil de Usuario dentro do dominio, escolhendo um nome de usudrio e
novamente a funcdo LabRole. Nas etapas seguintes mantém-se a opc¢do “Inherit settings from
domain” (herdar configuragdes do dominio) selecionada, prosseguindo até o envio.

2.11 JupyterLab dentro da AWS

Um caminho alternativo e mais direto para obter um ambiente de notebooks é a secio Notebooks
do Amazon SageMaker Al. Cria-se uma instdncia de notebook, define-se um nome e confirma-se



a criagdo. O status inicial é Pending; em média cinco minutos depois muda para InService,
indicando disponibilidade. Basta entao clicar no nome do notebook e abrir o JupyterLab.

3 S3 e EC2

Esta aula aprofunda os dois pilares mencionados na introducao: armazenamento de dados e maqui-
nas virtuais.

3.1 Armazenamento de dados na AWS

Os quatro servicos centrais sio:

o Amazon Elastic Block Store (Amazon EBS)

o Amazon Simple Storage Service (Amazon S3)
e Amazon Elastic File System (Amazon EFS)

e Amazon Simple Storage Service Glacier

3.2 Amazon EBS e armazenamento em bloco

O Amazon EBS fornece armazenamento em bloco altamente disponivel e duravel para uso com
instancias do Amazon EC2. Um ponto essencial: os dados continuam existindo mesmo apds
o dispositivo (a instancia EC2) ser desligado, o que caracteriza a persisténcia do volume.

Armazenamento em bloco é uma forma de armazenamento na qual os arquivos sao divididos em
blocos individuais, que podem ser armazenados separadamente. A principal diferenca em relacgao
ao armazenamento em objeto estd em como os dados sao manipulados:

» No armazenamento em bloco, é possivel alterar apenas uma parte (um bloco) do arquivo.
e« No armazenamento em objeto, é necessario atualizar o arquivo inteiro, mesmo para pe-
quenas mudancas.

Essa diferencga afeta diretamente desempenho, laténcia e custo. Bloco é mais rdpido e usa menos
banda, mas pode custar mais; objeto é mais barato, porém menos eficiente para alteracdes pequenas.
Uma analogia til dos slides: o Amazon EBS funciona como um HD ou SSD do computador, sendo
onde ficam instalados o sistema operacional e os arquivos de que o servidor precisa para funcionar.

3.3 Amazon S3 e suas classes de armazenamento

O Amazon S3 é object-level storage, ou seja, armazenamento no nivel de objeto. As classes de
armazenamento disponiveis atendem a padroes de acesso diferentes:

e S3 Standard: para dados acessados com frequéncia, com alta durabilidade, disponibilidade
e desempenho. Ideal para aplicacbes em nuvem, sites dindmicos, distribuicdo de contetdo,
aplicativos médveis, jogos e big data.
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¢ S3 Intelligent-Tiering: otimiza custos automaticamente movendo os dados entre camadas
de acesso frequente e infrequente. Indicado para dados de longo prazo com padroes de acesso
imprevisiveis.

o S3 Standard-IA (Infrequent Access): para dados acessados raramente, mas que precisam
de acesso rapido quando necessario. Mais barato que o Standard, porém cobra taxa na
recuperacao. Bom para backups e recuperacao de desastres.

¢ S3 One Zone-IA: armazena os dados em apenas uma zona de disponibilidade, em vez de
trés. Mais barato, mas com menor resiliéncia. Bom para backups secundarios ou dados que
podem ser recriados facilmente.

e S3 Glacier: armazenamento seguro, barato e durdvel para arquivamento de longo prazo. A
recuperagao pode levar minutos ou horas. Alternativa econémica ao armazenamento local.

e S3 Glacier Deep Archive: a opgao mais barata do S3, feita para retencdo de sete a dez
anos ou mais, tipica de setores regulados como financas e satude. Os dados sdo replicados em
trés zonas, a recuperacao leva até 12 horas e a durabilidade é de onze noves, praticamente
sem risco de perda.

3.4 Amazon EC2 e a familia de servicos de computacao

Na AWS, uma instadncia EC2 é uma maquina virtual que roda na nuvem, permitindo
ter servidores sob demanda para executar aplicagoes, testar sistemas ou hospedar servigos sem
infraestrutura fisica prépria.

A familia de servicos de computacio relacionada inclui:

e« Amazon EC2: fornece maquinas virtuais redimensionaveis.

e Amazon EC2 Auto Scaling: garante disponibilidade da aplicagdo, permitindo definir con-
digbes para iniciar ou encerrar instdncias automaticamente.

o Amazon ECR (Elastic Container Registry): armazena e recupera imagens Docker.

o Amazon ECS (Elastic Container Service): servigo de orquestracao de contéineres que
suporta Docker.

e VMware Cloud on AWS: provisiona nuvem hibrida sem necessidade de hardware persona-
lizado.

e AWS Elastic Beanstalk: forma simples de executar e gerenciar aplicagoes web.

« AWS Lambda: computagao serverless, pagando apenas pelo tempo de execucdo utilizado.

o Amazon EKS (Elastic Kubernetes Service): executa Kubernetes gerenciado na AWS.

e« Amazon Lightsail: servigo simples para criar aplicagdes ou sites.

e AWS Batch: executa batch jobs em qualquer escala.

« AWS Fargate: executa contéineres sem gerenciar servidores ou clusters.

e AWS Outposts: executa servigos selecionados da AWS em data centers locais.

e AWS Serverless Application Repository: descobre, implanta e publica aplicagoes server-
less.

Sobre orquestragao, o material define: Kubernetes é uma plataforma que organiza e ge-
rencia contéineres, garantindo que as aplicagées rodem de forma estavel, escalavel e
automatica, sem que seja necessario controlar servidor por servidor.
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3.5 Estudo de caso: AWS Lambda e a funcao myStopinator

O primeiro estudo de caso vem do médulo 6 do AWS Academy Cloud Foundations e consiste em
criar uma funcdo Lambda que interrompe automaticamente uma instancia EC2. O roteiro é:

1. Pesquisar por Lambda na caixa de servicos e escolher “Criar uma func¢io”.

2. Selecionar “Criar do zero”, com nome da funcdo myStopinator, runtime Python
3.11, alterando a funcdo de execucdo padrdo para usar uma funcdo existente chamada
myStopinatorRole.

3. Criar a funcao.

4. Adicionar um trigger do tipo EventBridge (CloudWatch Events), criando uma nova
regra chamada everyMinute, do tipo “Expressao de programacao”, com a expressao rate(1
minute).

5. No painel de cédigo, abrir lambda_function.py, apagar o cdédigo existente e colar a imple-
mentacao.

O cédigo utilizado é:
import boto3

region = '<REPLACE_WITH_REGION>'
instances = ['<REPLACE_WITH_INSTANCE_ID>']
ec2 = boto3.client('ec2', region_name=region)

def lambda_handler(event, context):
ec2.stop_instances(Instancelds=instances)
print ('stopped your instances: ' + str(instances))

O marcador de regiao deve ser substituido pelo cddigo da regidao realmente utilizada, obtido no canto
superior direito do console. Por exemplo, o c6digo da Regido Leste dos EUA (Norte da Virginia)
¢ us-east-1, e deve permanecer entre aspas simples. O marcador do identificador da instancia é
substituido pelo ID real, copiado na guia de detalhes da instdncia chamada instancel no console
do EC2 (o identificador comega com i-), também entre aspas simples.

Depois de salvar e escolher Implantar, a funcdo passa a tentar interromper a instancia a cada
minuto. Na aba Monitorar, um dos graficos mostra quantas vezes a funcdo foi invocada, e outro
exibe a contagem de erros e a taxa de sucesso em porcentagem. Esse exercicio ilustra bem a logica
serverless: cddigo curto, disparado por evento, sem servidor a administrar, e observavel por métricas
nativas.

3.6 Estudo de caso: EC2 via AWS CLI e CloudFormation

O segundo estudo de caso monta uma arquitetura completa a partir de um repositério piblico,
https://github.com/PAlejandroQ/Aws_Arquitecture, exigindo a instalacdo do AWS CLI e do
VS Code.

A configuracdo de credenciais é feita criando uma pasta .aws na raiz do usudrio (por exemplo,
C:\Users\vitor\.aws no Windows ou /Users/name-user/.aws no macOS e Linux), contendo
dois arquivos sem extensdo: credentials e config. O arquivo config tem o seguinte formato:
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[default]
region = us-east-1
output = json

O arquivo credentials recebe a chave do AWS CLI obtida em “AWS Details” no laboratério.
Alternativamente, executa-se aws configure.

No Windows, com PowerShell, os slides indicam preparar o ambiente com:

Set-ExecutionPolicy RemoteSigned -Scope Process
$PSVersionTable

E entdo executar os scripts na ordem: .\cleanup-cfn.psl (caso ja tenha sido executado antes),
deploy-cfn.psl e .\ssh-connect.ps1i.

Em Linux ou macOS, o fluxo equivalente é:

cleanup-cfn.sh
deploy-cfn.sh
chmod 400 RAG-Key-CFN.pem

A conexdo a instancia provisionada usa a saida da pilha do CloudFormation para descobrir o IP
publico:

PUBLIC_IP=$(aws cloudformation describe-stacks \
--stack-name RAG-Stack-CFN \
-—query 'Stacks[0].Outputs[?0utputKey=="PublicIP"].0OutputValue' \
--output text)

ssh -i RAG-Key-CFN.pem ubuntu@$PUBLIC_IP

Esse exercicio retine trés ideias importantes: infraestrutura como cédigo (a pilha CloudForma-
tion descreve os recursos), automacgao por CLI (a consulta ao stack extrai dinamicamente o IP)
e acesso seguro (a chave .pem com permissao restrita via chmod 400).

4 Programacao em Python - Parte-A

As aulas de Python sdo ministradas pela Profa. Manoela Kohler e cobrem, em duas partes, o
mesmo conjunto de slides introdutérios. Esta primeira parte concentra os fundamentos: filosofia da
linguagem, conceitos basicos, tipos de dados e operadores.

4.1 Loégica e algoritmos

O material parte de uma reflexdo conceitual. A logica é a parte da filosofia que trata das formas do
pensamento em geral e das operagoes intelectuais que visam determinar o que é verdadeiro ou nao.
No universo da tecnologia da informacao, a légica é a organizagao e o planejamento das instrucoes
e assertivas em um algoritmo, a fim de viabilizar a implantagdo de um programa. Programar,
portanto, nada mais é do que a organizacao coesa de uma sequéncia de instrugoes
voltadas a resolugao de um problema de forma légica.
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4.2 Filosofia e caracteristicas do Python

A escolha do Python é justificada por um conjunto de atributos: totalmente gratuito, com boa
usabilidade, orientado a objetos, poderoso, com ferramentas graficas poderosas, flexivel e apoiado
por uma vasta comunidade. Complementarmente, os slides destacam que a linguagem é open-
source, tem boa compatibilidade, é usada mundialmente pela academia e pela industria, e esta
sempre atualizada com novas bibliotecas de uso livre.

Quanto a ambientes de desenvolvimento, sdo citados Jupyter, Spyder, PyCharm e VS Code. A
conclusdo do material sobre qual escolher é pragmatica: a melhor IDE é aquela em que vocé
se sente mais a vontade ao utilizar.

4.3 Comentarios

Quando um programa cresce e se torna mais complicado, fica dificil de ler e manter. Por isso, é boa
pratica inserir documentagao ou notas no codigo, chamadas de comentarios. O comentario em
Python comega com o sinal de hash ou tralha (#) e continua até o final da linha. O interpretador
Python ignora comentarios ao interpretar o codigo.

O material distingue trés formas de uso: comentario em bloco, comentéario em linha e comentario
para documentacao de fungdes, moédulos, pacotes e classes.

# Comentario em bloco: explica o trecho seguinte
x = 10 # comentario em linha

def area(raio):
"""Comentario de documentacao (docstring) da funcao.
return 3.14159 * raio ** 2

4.4 Indentacao

Python usa indentagao para delimitar blocos, em vez de chaves. Tabs e espagos sdo suportados.
Essa é uma caracteristica que torna a estrutura visual do c6digo insepardvel de sua semantica.

4.5 Tipos de dados

O tipo numérico representa dados com valor numérico, podendo ser inteiro, nimero flutuante ou
nimero complexo:

o Integers: representados pela classe int, contendo niimeros inteiros positivos ou negativos,
sem fracdo ou decimal.

e Float: representados pela classe float, niimero real com representacdo de ponto flutuante,
especificado por um ponto decimal.

e Numeros complexos: representados pela classe complexa, especificados como parte real
mais parte imaginaria seguida de j.
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O tipo booleano possui um de dois valores internos, Verdadeiro ou Falso, indicado pela classe
bool.

As sequéncias sdo colecoes ordenadas de tipos de dados semelhantes ou diferentes, permitindo
armazenar varios valores de forma organizada e eficiente. Existem trés tipos principais:

e Strings: matrizes de bytes que representam caracteres. Uma string é uma colecao de um ou
mais caracteres entre aspas simples, duplas ou triplas, representada pela classe str. E possivel
acessar elementos individuais por indice.

o Listas: semelhantes a matrizes de outras linguagens, mas ndo precisam ser homogéneas,
podendo conter inteiros, strings e objetos na mesma estrutura. Sdo mutaveis, ordenadas,
tém contagem definida e sdo representadas pela classe list.

e Tuplas: cole¢do ordenada de objetos Python, semelhante a lista, com valores de qualquer tipo
indexados por inteiros. A diferenga importante é que tuplas sdo imutaveis. Representadas
pela classe tuple.

O set é uma cole¢do nao ordenada, iteravel, mutavel e sem elementos duplicados. A ordem dos
elementos é indefinida. A principal vantagem em relacao & lista é possuir um método altamente
otimizado para verificar se um elemento especifico esta contido no conjunto.

O dicionario é uma cole¢ao nao ordenada de valores de dados, usada para armazenar dados como
um mapa. Diferentemente de outros tipos que mantém apenas um valor tinico como elemento, o
diciondrio mantém um par chave:valor. A chave e o valor sdo separados por dois pontos, enquanto
cada par é separado por virgula.

inteiro = 6
flutuante = 2.5

booleano = True

texto = "The Shining"

lista = [4.5, 4.0, 5.0]

tupla = (1, 2, 3)

conjunto = {1, 2, 3}

dicionario = {"filme": "The Shining", "scores": [4.5, 4.0, 5.0]}

4.6 Operadores, type casting e interacao com o usuario

Além dos tipos, a aula cobre operadores (aritméticos, de comparacao, légicos), type casting
(conversao explicita entre tipos) e interagdo com o usudrio por meio da fungao input ().

4.7 Exercicios propostos

Os exercicios reforgam esses conceitos:

1. Criar uma varidvel com valor 6 (inteiro) e outra com valor 2 (inteiro), dividir a primeira pela
segunda salvando em nova varidvel e observar o tipo do resultado, tentando entender o motivo
do tipo obtido. O ponto pedagdgico aqui é que a divisdo em Python retorna float mesmo
entre inteiros.

15



2. Dois amigos dividem o lucro obtido através de um site de consultoria para projetos de IA.
O lucro mensal é de 8 mil; o amigo 1 tem direito a 30% e o restante pertence ao amigo 2.
Calcular o lucro total do ano e o lucro de cada um.

3. Prever mentalmente o resultado da expressdo 5 + 3 * 10 / 3 == 15 e confirmar em Python.
O exercicio testa a compreensao da precedéncia de operadores e da divisdo em ponto flutuante.

Um segundo bloco usa dados de um filme:

movieName = "The Shining"
Actors = ["Jack Nicholson", "Shelley Duvall", "Danny Lloyd",
"Scatman Crothers", "Barry Nelson"]

scores = [4.5, 4.0, 5.0]

comments = ["Best Horror Film I Have Ever Seen",
"A truly brilliant and scary film from Stanley Kubrick",
"A masterpiece of psychological horror"]

Pede-se criar uma lista com os quatro elementos, imprimir a string com o nome do primeiro ator
e imprimir a melhor avaliacdo do filme (score e comentario). As dicas fornecidas sdo max(lista),
que retorna o maior valor de uma lista, e lista.index(valor), que retorna o indice desse valor.
Ao final, pede-se refazer o exercicio salvando as varidveis em um dicionédrio em vez de uma lista.

Um terceiro exercicio pede um script que pergunte a idade do usuario com input (), imprima a idade,
o tipo e o ano de nascimento (considerando que a pessoa ja fez aniversiario no ano), funcionando
para qualquer ano em que o script venha a ser executado. A dica aponta o pacote datetime:

from datetime import datetime

datetime.now() # data e hora corrente
datetime.now() .year # ano corrente

5 Programacao em Python - Parte-B

A segunda parte do médulo de Python retoma o mesmo conjunto de slides e avanca para as estru-
turas de controle e para as funcoes, encerrando com uma sequéncia de exercicios centrada na Lei
dos Grandes Numeros.

5.1 Estruturas condicionais

As estruturas condicionais permitem que o fluxo do programa siga caminhos distintos conforme o
resultado de um teste légico. Combinadas aos operadores de comparacao e légicos vistos na parte
A, elas sdo a base da tomada de decisdo em qualquer algoritmo.

idade = 20

if idade < 18:

print("Menor de idade")
elif idade < 65:

print ("Adulto")
else:
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print("Idoso")

5.2 Estruturas de repeticao

Duas construcoes sao apresentadas: o while loop e o for loop. O while repete enquanto uma
condicao permanece verdadeira; o for percorre os elementos de uma sequéncia.

# for loop
for i in range(25):

print(i)

# while loop

i

=0

while i < 25:

print(i)
i=1i+1

5.3 Exercicios com estruturas de repeticao

A lista de exercicios é extensa e cuidadosamente construida para exercitar tanto a solugdo iterativa
quanto a solucao vetorizada com NumPy:

1.

Imprimir uma sequéncia de 25 ntimeros consecutivos, usando uma estrutura de repeticdo e
também sem usar estrutura de repeticao.

. Imprimir a sequéncia acima duas vezes, com a dica de aninhar um for dentro de outro for

(ou while dentro de while).

Na lista [12, 23, 11, 34, 13, 56, 102, 101, 13], imprimir somente os nimeros pares. A
dica é o operador de resto da divisdo, % (por exemplo, 10 % 2 = 0), combinado ao operador
de comparacao ==.

Simular a Mega Sena: seis niimeros entre 1 e 60 em um sorteio, com e sem estrutura de
repeticdo. A dica sem repeticdo é np.random.randint () do NumPy. H4 aqui uma pergunta
importante: uma estrutura de repeticdo sem nenhum tratamento e np.random.randint sem
nenhum tratamento podem gerar algum problema? A resposta implicita é a possibilidade de
nimeros repetidos, e a dica para contorné-la é np.random.choice().

. Simular o resultado de um dado de seis faces jogado sete vezes, com e sem estrutura de

repeticao.
Calcular o fatorial de um niimero qualquer, com e sem estrutura de repeti¢do, usando também
o pacote math. A defini¢do relembrada é que o fatorial de 5é 5 x4 x 3 x 2x 1 = 120.

O exemplo de uso apresentado é np.random.randint (1, 61, 1), que sorteia um niimero entre 1 e

60.

5.4 A Lei dos Grandes Nimeros

Um exercicio conceitualmente rico fecha a secdo. A Lei dos Grandes Numeros afirma que a
frequéncia relativa observada converge para a probabilidade tedrica conforme o ntimero de experi-
mentos cresce. Os slides ilustram isso com resultados de lancamentos:
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e 10 experimentos: 7 contra 3, isto é, 70% e 30%
e 100 experimentos: 52 contra 48, isto é, 52% e 48%
e 1000 experimentos: 502 contra 498, isto é, 50,2% e 49,8%

A tendéncia é clara: quanto maior o nimero de experimentos, mais proxima a proporc¢io observada
fica do valor esperado de 50%.

O exercicio propoe testar a lei para N nimeros aleatorios gerados com distribui¢do normal de média
0 e desvio padrao 1. Cria-se um script que conta quantos desses niimeros caem entre -1 e 1 e divide
por N. Sabe-se que o valor esperado E(X) é 68,2%, e verifica-se que a média amostral tende a esse
valor conforme N cresce.

import numpy as np

def lei_grandes_numeros(n, inicio=-1, fim=1):
amostra = np.random.normal(0, 1, n)
dentro = sum(1 for x in amostra if inicio < x < fim)
return dentro / n

print(lei_grandes_numeros(10))
print (lei_grandes_numeros(1000))
print (lei_grandes_numeros(1000000))

5.5 Funcoes

As fungbes sao apresentadas com trés componentes: o retorno, o nome da fungao e os parametros
de entrada. Uma regra operacional importante é enunciada: a fungao deve ser declarada antes
de sua chamada.

O material explica a motivacao: as funcoes sdo o primeiro passo para a reutilizacdo de cdédigo. Elas
permitem definir um bloco de cédigo reutilizdvel que pode ser usado repetidamente em um programa.
O Python fornece varias fungoes internas, como print() e len(), mas também é possivel definir
fungoes proprias.

5.6 Exercicios com funcoes

1. Criar uma funcao que calcule o fatorial de um nimero qualquer.

2. Usar a fungdo factorial do pacote math para calcular o fatorial.

3. Criar uma funcdo que receba o raio de um circulo e retorne a area, utilizando o pacote math.
As dicas sdo math.pi e o operador de poténcia ** ou math.pow.

4. Alterar a fungdo anterior para retornar, além da area, o didmetro e o perimetro, com valor
padrao de raio igual a 5 e retorno via dicionario.

import math

def circulo(raio=5):
return {
"area": math.pi * raio ** 2,
"diametro": 2 * raio,
"perimetro": 2 * math.pi * raio,
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}

print(circulo())
print(circulo(3))

O exercicio final integra fungoes e a Lei dos Grandes Ntimeros: criar uma fungéo que receba como
pardmetro o numero de experimentos e calcule a média dos experimentos no intervalo fixo de -1 a
1, testando para n igual a 10, 1000 e 1000000. Apés a validagdo, incluir um ou dois pardmetros
opcionais de intervalo, com valores padrao -1 e 1, e testar outros intervalos.

6 Analise Exploratoéria - Ciéncia de Dados Comeca

Esta aula é a ponte entre a infraestrutura e a modelagem. Ela trata dos fundamentos estatisticos e
graficos necessarios para entender um conjunto de dados antes de modela-lo.

6.1 Dataset como amostra

O ponto de partida é epistemoldgico: um dataset é uma amostra do universo de dados que
se quer estudar. Por ser uma representacao parcial, esta sujeito a variacoes aleatérias que podem
distorcer a percepcao do comportamento geral dos dados.

Duas estratégias de amostragem sao citadas: a amostragem simples e a amostragem estratifi-
cada. Apesar de o dataset representar apenas uma amostra do universo real, a anilise exploratoéria
fornece insights valiosos sobre distribuigdo, variabilidade, correlagbes e possiveis vieses presentes
nos dados.

6.2 Funcao densidade de probabilidade e intervalo de confianca

A funcdo densidade de probabilidade descreve como a probabilidade se distribui ao longo
dos valores possiveis de uma variavel continua, sendo a base para raciocinar sobre variabilidade
amostral.

O intervalo de confianca de (100 menos alfa) por cento para um parametro consiste em um
intervalo aleatorio que possui a propriedade de conter o valor real desse parametro com probabilidade
de (100 menos alfa) por cento. A énfase na aleatoriedade do intervalo, e ndo do pardmetro, é a
interpretagao correta do conceito.

6.3 Analises graficas

As bibliotecas usadas sdo matplotlib e seaborn. Os tipos de gréfico cobertos sdo:

+ Boxplot

« Histogramas e graficos de densidade
e Graficos em barra

e Graficos de dispersao

e« Matriz de correlagao
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import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

df = pd.read_csv("Islander_data.csv")

df ["Diff"] .hist(bins=30)
plt.show()

sns.boxplot (x="Drug", y="Diff", data=df)
plt.show()

sns.heatmap (df.corr(numeric_only=True), annot=True)
plt.show()

6.4 Correlacdo e covariancia

A correlacao indica a forga e a direcdo do relacionamento entre dois atributos. E uma
medida da relacdo entre dois atributos, mas o material faz uma adverténcia central: correlagao
nao implica causalidade. Duas varidveis podem estar altamente correlacionadas sem que exista
relacdo de causa e efeito entre elas.

Tecnicamente, a correlacdo mede o grau e o sentido da relacao linear entre duas varidveis numé-
ricas. O coeficiente mais usado é o coeficiente de correlagdo de Pearson, definido a partir da
covariancia entre X e Y dividida pelo produto dos desvios-padrdo de X e Y. A covaridncia mede
como duas variaveis variam juntas.

O resultado varia de -1 a +1:

e +1: correlacdo linear perfeita positiva, isto é, as varidveis crescem juntas.
e -1: correlacao linear perfeita negativa, isto é, uma cresce enquanto a outra diminui.
e 0: sem relagao linear.

6.5 Reducao de dimensionalidade

Uma forma comum de aprendizado ndo supervisionado é a redugao de dimensionalidade, na
qual se aprende uma funcido de mapeamento do espago visivel de alta dimensao para um espago
latente de baixa dimenséo.

Esse mapeamento pode ser:

o Paramétrico, no qual existe uma funcao z = f(x) que pode ser aplicada a qualquer entrada;
e« Nao paramétrico, no qual se calcula um vetor de embedding apenas para cada ponto do
conjunto de dados, mas nao para outros pontos fora dele.

A abordagem nao paramétrica é usada principalmente para visualizagdo de dados, enquanto a
paramétrica também pode ser utilizada como etapa de pré-processamento para outros algoritmos
de aprendizado.

A forma mais simples e amplamente utilizada de reducdo de dimensionalidade é a andlise de
componentes principais (PCA).
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O t-SNE é apresentado como alternativa. A ideia bésica do SNE é converter as distancias
euclidianas de alta dimensao em probabilidades condicionais que representam seme-
lhancgas. Isso permite preservar a estrutura de vizinhanca local ao projetar os dados em duas ou
trés dimensoes para visualizagao.

6.6 Teste de hipdtese nula e nivel de significancia

Para verificar se ha diferenca nas médias de dois modelos ou grupos, assume-se inicialmente que
nao ha diferenca real. Essa é a hipétese nula: qualquer diferenca observada seria explicada
apenas pelo acaso.

Se a hipdtese nula for verdadeira, ou seja, se ndao houver diferenca entre as amostras, pode-se
considerar que ambas vém da mesma populacdo. Nesse cendrio, a maioria das diferencas de médias
ficara proxima de zero, mas diferengas maiores podem ocorrer ao acaso, caindo na regiao improvavel
da distribuicao.

Essa regiao improvavel é chamada regido critica, e geralmente corresponde a 5%. Esse é o nivel
de significancia do teste. Outros valores poderiam ser usados, como 1% ou 10%, mas 5% é o mais
comumente adotado.

A regra de decisdo é direta:

e Se a diferenca das médias cair na regido critica, rejeita-se a hipdtese nula, pois a chance de
isso ocorrer ao acaso é baixa, indicando que a diferenca é estatisticamente significativa.

e Se a diferenga ndo estiver na regiao critica, nao se rejeita a hipotese nula de igualdade
das médias. Considera-se que a diferenca observada foi devida ao acaso e, portanto, nao é
estatisticamente significativa.

6.7 Valor-p

O valor-p unilateral superior indica a probabilidade de se obter, supondo que a hipétese nula
é verdadeira, um valor de diferenga de médias igual ou superior ao valor observado no estudo. Em
um teste bilateral, o valor-p é o dobro do valor-p unilateral superior (ou do unilateral inferior, o
que for menor).

A regra final: se o valor-p for menor ou igual ao nivel de significAncia, a hip6tese nula é
rejeitada; caso contrario, ela nao é rejeitada.

6.8 Regressao logistica e linear

A regressao logistica é um modelo de classificacdo discriminativo amplamente utilizado, que
modela a probabilidade condicional do rétulo dado o vetor de entrada e os parametros. Nessa
formulagdo, x é um vetor de entrada de dimensao fixa, y é o rotulo da classe pertencente a um
conjunto de C classes possiveis, e os parametros sao estimados a partir dos dados.

e Se C igual a 2, o modelo é conhecido como regressao logistica binaria. A combinagao
linear das entradas é dada por a = w”x + b, sobre a qual se aplica a funcdo logistica.
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e Se C maior que 2, é conhecido como regressao logistica multinomial, ou regressao logistica
multiclasse.

Tanto no caso bindrio quanto no multinomial, e também na regressao linear, define-se uma fungao
objetivo (objective function) a ser otimizada, o que conecta esta aula diretamente & discussao de
otimizadores que aparece mais adiante no curso.

6.9 Estudo de caso: medicamento para ansiedade

O primeiro estudo de caso usa dados de um experimento sobre os efeitos de medicamentos para
ansiedade e seu impacto em grupos que tém majoritariamente lembrangas felizes ou tristes. As
drogas e dosagens sdo:

e A - Alprazolam (Xanax, longo prazo): 1 mg, 3 mg, 5 mg
o T - Triazolam (Halcion, curto prazo): 0,25 mg, 0,5 mg, 0,75 mg
o S - Sugar Tablet (placebo): 1, 2 ou 3 comprimidos

A tarefa é carregar a base Islander_data.csv e fazer, livremente, andlises graficas para entendi-
mento dos dados utilizando matplotlib e seaborn.

6.10 Estudo de caso: Tendéncias Mundiais

O segundo estudo de caso pede carregar a base tendenciasMundiais.csv em um dataframe e
mostrar graficamente a relagdo entre Expectativa de Vida e Taxa de Fertilidade por pais para
os anos de 1960 e 2013, em um mesmo grafico, utilizando a funcdo scatter. Pede-se comparar
e avaliar os dois anos, incluindo legenda, titulo e nomes dos eixos, e explorar livremente outros
graficos aprendidos na aula, como boxplot, violinplot e histograma.

7 Introducao a Inteligéncia Artificial

Esta aula, ministrada pela Profa. Manoela Kohler, oferece a fundamentacdo conceitual e historica
da area. As notas dos slides vém parcialmente do curso “Artificial Intelligence 5017 formulado pela
Intel.

7.1 Objetivos de aprendizagem

Ao final da aula, espera-se ser capaz de: definir Inteligéncia Artificial, incluindo Machine Learning e
Deep Learning; explicar como o Deep Learning ajuda a resolver limitacoes classicas de ML; explicar
desenvolvimentos histéricos importantes e os ciclos de inverno e hype da IA; diferenciar A moderna
de TA classica; entender possibilidades de aplicagdo da IA; compreender o fluxo de um projeto de
ML; e reconhecer equivocos comuns na &area.
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7.2 Definicées encaixadas

A estrutura conceitual é de circulos concéntricos: Inteligéncia Artificial é o conjunto mais am-
plo; dentro dele estd o Aprendizado de Maquina (Machine Learning); dentro deste, as Redes
Neurais; e, no ntcleo, a Aprendizagem Profunda (Deep Learning).

7.3 Pombos como especialistas em arte

Um experimento marcante ilustra o que significa aprender. No estudo de Watanabe sobre dis-
criminacdo de pinturas por pombos e humanos, pombos foram colocados em caixas de Skinner e
apresentados a pinturas de dois artistas, Chagall e Van Gogh, recebendo recompensa ao bicar o
botao quando a pintura era de Van Gogh.

Os resultados: os pombos discriminaram os quadros com 95% de acuréacia quando apresentados a
pinturas usadas no treinamento, e a discriminacao ficou em 85% de sucesso para pinturas nunca
vistas antes.

A concluséo é o cerne da ideia de aprendizado: os pombos ndo simplesmente memorizam as pinturas;
eles extraem e reconhecem padroes, no caso, o estilo; e sao capazes de generalizar a partir do que
j4 foi visto para tomar decisdes. Essa é uma capacidade humana e da inteligéncia artificial, que um
computador convencional ndo possui.

7.4 Machine Learning e suas limitacoes

A definigdo operacional de Machine Learning é: estes algoritmos aprendem ao ver repetida-
mente um conjunto de dados, em vez de serem explicitamente programados por seres
humanos.

Um exemplo classico de terminologia é a base de classificacdo de espécies de flores, na qual cada
linha é uma observagao e cada coluna é uma caracteristica (feature).

O exemplo aplicado é a identificacdo de transacoes fraudulentas de cartao de crédito. Seria necessario
identificar caracteristicas para que o algoritmo aprenda que combinacoes delas sugerem atividade
incomum:

Hora da transacao
Valor da transacao
Localizacao
Categoria da compra

A limitagdo aparece no exemplo seguinte: suponha que se queira determinar se uma imagem é de
um gato ou de um cdo. Que caracteristicas usar? Nao ha uma lista 6bvia de atributos tabulares
que separe as duas classes. E ai que entra o Deep Learning, capaz de aprender as préprias
representacoes em diferentes niveis de abstracgao, dispensando a engenharia manual de caracte-
risticas.
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7.5 Historia da IA

1950, os primoérdios. Em 1950, Alan Turing desenvolveu o teste de Turing para avaliar a capa-
cidade das maquinas de apresentar comportamento inteligente. Em 1956, a Inteligéncia Artificial
foi aceita como campo na Conferéncia de Dartmouth. Em 1957, Frank Rosenblatt inventou o algo-
ritmo perceptron, precursor das redes neurais modernas. Em 1959, Arthur Samuel publicou um
algoritmo para um programa de damas usando aprendizado de maquina.

O primeiro inverno da IA. Em 1966, o comité ALPAC avaliou técnicas de IA para traducgédo
de médquina e determinou que o retorno ndo compensou o investimento. A partir de 1969, Marvin
Minsky publicou um livro sobre as limitagoes do algoritmo perceptron, que retardou a pesquisa em
redes neurais. Em 1973, o relatério Lighthill destacou o fracasso da TA. Os dois relatérios levaram a
cortes no financiamento governamental para pesquisa em A, produzindo o primeiro AT Winter.

O boom dos anos 1980. Surgem os sistemas especialistas, sistemas com regras programa-
das concebidas para imitar especialistas humanos. Rodavam em mainframes com linguagens de
programacao especializadas, por exemplo LISP. Foram as primeiras tecnologias de TA amplamente
utilizadas, com dois tercos das empresas da Fortune 500 usando sistemas especialistas em seu pico.
Em 1986, o algoritmo de backpropagation mostrou-se capaz de treinar perceptrons de miiltiplas
camadas, 0 que trouxe novos sucessos € interesse a pesquisa em redes neurais artificiais.

Outro AI Winter, final dos anos 1980 e inicio dos 1990. O progresso dos sistemas espe-
cialistas na resolugdo de problemas de negdcios diminuiu. Esses sistemas passaram a ser fundidos
em aplicativos de negdcios gerais, como SAP e Oracle, que podiam funcionar em PCs em vez de
mainframes. As redes neurais ndo escalaram para problemas maiores e mais complexos, e o interesse
em IA nos negdécios diminuiu.

Aprendizado de maquina classico, final dos anos 1990 e inicio dos 2000. Avancos no
algoritmo SVM levaram-no a se tornar o método de escolha. Solugoes em TA tiveram sucesso
em reconhecimento de voz, diagnéstico médico, robdtica e outras areas. Algoritmos de TA foram
integrados em sistemas maiores e se tornaram uteis em toda a indtstria. O Deep Blue derrotou
o campedo mundial de xadrez Garry Kasparov, e o motor de busca do Google foi langado usando
inteligéncia artificial.

A ascensao do Deep Learning, a partir de 2006. Em 2006, Geoffrey Hinton publicou um
artigo sobre pré-treinamento sem supervisdo que permitiu treinar redes neurais mais profundas, e
o foco de estudo migrou para a aprendizagem profunda. Em 2009, o banco de dados ImageNet
de imagens rotuladas por humanos foi apresentado na conferéncia CVPR. Em 2010, algoritmos
competiram em tarefas de reconhecimento visual na primeira competicao ImageNet.

IA moderna, de 2012 até o presente. Em 2012, o Deep Learning bateu benchmarks anteriores
na competicao ImageNet. Em 2013, foi usado para entender o significado conceitual de palavras. Em
2014, avancos semelhantes apareceram na area de tradugdo, o que levou a progressos em pesquisa
na web, pesquisa em documentos, resumo de documentos e traducao de méquina; no mesmo ano,
algoritmos de visdo computacional passaram a descrever fotos. Em 2015, o framework TensorFlow
foi desenvolvido. Em 2016, o AlphaGo da DeepMind, desenvolvido por Aja Huang, derrotou Lee
Se-dol, o maior campedo de Go. Em 2023, a xAl foi fundada por Elon Musk, em margo.

Para 2024 e 2025, o material lista os temas dominantes: LLM, SLM, VLM, modelos multimo-
dais, Foundation Models, agentes de IA, grande evolugdo de modelos proprietarios, DeepSeek,
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iniciativas open-source, arquiteturas MloE (mistura de especialistas), além de ética e regulamen-
tacao.

7.6 Fluxo de um projeto de Machine Learning

Os slides apresentam um fluxograma do trabalho tipico em projetos de ML, encadeando as etapas
desde a definicdo do problema até a producdo. A discussao sobre esse fluxo prepara o terreno para
0s equivocos comuns apresentados a seguir.

7.7 Seis equivocos comuns

Equivoco 1: o unicérnio. Cientistas de dados que sdo especialistas em todas as dreas sao
chamados de unicérnios. Na pratica, equipes bem-sucedidas contém pessoas de diversas areas e
formacoes, com varias habilidades: alguns se distinguem em comunicagao, outros se sobressaem em
estatistica. Equipes bem-sucedidas tém especialistas em trés areas principais: negdécios, ciéncia
e engenharia.

Equivoco 2: foco apenas em pesquisa e algoritmos. Equipes de ciéncia de dados ndo podem
focar apenas em pesquisa e algoritmos. Boas equipes conseguem identificar problemas, comunicar
suas descobertas e trabalhar com a engenharia para achar o melhor método de producao.

Equivoco 3: a solugao mais complicada é a melhor. Equipes tendem a ser mais bem-sucedidas
quando comecam do bésico e depois passam para técnicas mais complexas de modelagem. Modelos
complexos podem ser mais precisos, mas sao menos interpretaveis, mais propicios a falhar de forma
imprevisivel e mais dificeis de sustentar. Comegar do bésico também garante que o projeto se alinhe
as necessidades do negécio.

Equivoco 4: técnicas sdo iguais entre industrias. E necessirio conhecimento do dominio
para entender quais sdo os dados e problemas mais relevantes. As técnicas usadas para limpar e
armazenar dados, assim como extrair insights e fazer modelagem, sdo similares, mas a aplicagao
exige contexto.

Equivoco 5: projetos comegam bem definidos. Projetos de ciéncia de dados normalmente séo
exploratorios e experimentais. Geralmente nao é claro o quéo dificil serd a solucdo do problema até
que se explorem os dados. Gerentes de produto devem trabalhar com a equipe e demais envolvidos
para gerenciar expectativas.

Equivoco 6: os melhores modelos de previsao sao os mais avancados. Ha mais desafios
envolvidos na escolha de um modelo do que sua capacidade de previsdo. Alguns modelos podem
ser lentos ou complicados demais para incluir em producao, e alguns podem néo ser interpretdveis,
tornando investidores mais relutantes.

7.8 Recomendacdes de estudo

O material indica fontes para acompanhamento continuo da area: Kaggle, Medium, KDnuggets,
Papers with Code e arXiv.
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8 Estimativa de Custos e Criacao de Endpoint

Esta aula une dois temas complementares: um modelo de aprendizado supervisionado baseado em
arvores e o modelo de cobranca da AWS, culminando na elaboracdo de um orcamento realista para
um projeto de IA de trés anos.

8.1 Arvores de regressao

A referéncia classica citada é Breiman, Leo, et al., Classification and regression trees, CRC
Press, 1984.

O principio de funcionamento é a parti¢do recursiva do espago de atributos. A cada divisdo, ou
split, o algoritmo minimiza a soma do erro quadratico para os lados direito e esquerdo
da particdo. Os splits sdo escolhidos a partir de valores presentes na base de dados e de forma a
minimizar a soma dos erros quadraticos.

O exemplo dos slides constréi a arvore progressivamente. O primeiro split ocorre no valor 20 de
uma variavel; o segundo split, em 170 de outra; o terceiro, em 200; e o quarto, em 40. Cada regido
resultante recebe como predicdo a média da variavel dependente y dos pontos que caem nela.
No exemplo, as folhas assumem valores como 65,7; 300,5; 1023; -64,1 e 0,7.

Essa construcao deixa claro por que uma arvore de regressao é um aproximador constante por partes:
dentro de cada retangulo do espaco de atributos, a predicao é tnica e igual a média local.

8.2 Random Forest

O Random Forest estende a arvore individual por meio de um comité de arvores. O algoritmo,
conforme apresentado, opera em quatro passos:

e Passo 1: escolher o nimero de arvores que se deseja construir e o espago de atributos S,
repetindo os passos 2 e 3 para cada arvore.

e Passo 2: escolher aleatoriamente K dados e S atributos do conjunto de treinamento.

e Passo 3: construir a arvore de decisdo associada aqueles K dados.

e Passo 4: para cada dado novo, fazer com que cada arvore da floresta infira um valor da
variavel resposta. A resposta do comité serd, por exemplo, a média aritmética da inferéncia
de todas as arvores.

A aleatorizacdo dupla, nos dados e nos atributos, é o que descorrelaciona as arvores e reduz a
variancia do comité em relacdo a uma arvore isolada.

O treinamento é conduzido no SageMaker com scikit-learn, seguindo a documentacio oficial em
https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/frameworks/sklearn/using_sklearn.html.

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
modelo = RandomForestRegressor (n_estimators=100, random_state=42)

modelo.fit(X_train, y_train)
predicoes = modelo.predict(X_test)
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8.3 Fundamentos de cobranca da AWS

O modelo de cobranca da AWS repousa sobre trés dimensoes:

e« Compute: cobranga por uso, em hora ou segundo, variando conforme o tipo de insténcia.

e Storage: cobranga por GB.

e Data Transfer: a saida de dados é agregada e cobrada por GB; a chegada de dados nao tem
cobranga.

Os trés principios de pagamento sdo: pagar apenas pelo que foi usado, pagar menos ao
reservar e pagar menos por mais uso e conforme a AWS cresce.

8.4 On-premises versus nuvem

A comparagao estruturada contrapde a infraestrutura tradicional (equipamentos, recursos e admi-
nistracdo, custo e contratos) a nuvem AWS (escalar para cima e para baixo, sem despesa inicial e
pagando pelo uso, melhor tempo de chegada ao mercado e agilidade, infraestrutura self-service).

8.5 Beneficios concretos e indiretos

Como cientista de dados com conhecimento em nuvem, é preciso saber apontar as vantagens do
ambiente em nuvem. O material as separa em duas categorias.

Beneficios concretos:

Reducao de gastos com computacdo, armazenamento, rede e seguranca
Redugoes nas compras de hardware e software, isto é, redugdo de capex

e Reducoes nos custos operacionais, de backup e de recuperacdo de desastres
e Reducgdo na equipe de operagoes

Beneficios indiretos:

¢ Reutilizacio de servicos e aplicativos, que permite definir e redefinir solugoes usando o mesmo
servico de nuvem

e Aumento da produtividade do desenvolvedor

e Maior satisfacdo do cliente

e Processos de negdcios ageis, capazes de responder rapidamente a oportunidades novas e emer-
gentes

e Aumento do alcance global

8.6 AWS Pricing Calculator

A AWS Pricing Calculator ¢é a ferramenta central para estimativa de custos. Ela permite:

o Estimar custos mensais

e Identificar oportunidades de reduzir custos mensais

e Modelar solugoes antes de construi-las

o Explorar pontos de preco e os calculos por trés da estimativa
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o Encontrar os tipos de instancia e termos de contrato disponiveis que atendem as necessidades
o Nomear a estimativa e criar e nomear grupos de servigos

Uma estimativa gerada é dividida em trés partes: total dos primeiros 12 meses, total inicial
(upfront) e total mensal.

A atividade proposta consiste em dividir a turma em grupos de quatro ou cinco pessoas para usar
a AWS Pricing Calculator com especificagoes fornecidas e desenvolver uma estimativa de custo,
reportando as descobertas a classe.

8.7 Do treino ao endpoint: o esquema classico de Deep Learning

O esquema apresentado tem quatro estégios encadeados:

. Treino e Avaliagao: o modelo é treinado e avaliado.

. Deploy Model: o modelo é implantado.

. API: expde-se o modelo por meio de uma interface programatica.
. Consumo pela aplicagao final.

=W N

Esse encadeamento é exatamente o que torna a estimativa de custos ndo trivial: cada estagio
consome recursos diferentes, com perfis de cobranga distintos.

8.8 Exercicio integrador: orcamento de trés anos

O exercicio final propde um cenario realista. Uma empresa deseja construir um sistema de visao
computacional que identifica objetos em imagens enviadas por usudrios. A empresa exige duas fases:
Desenvolvimento (2 anos) e Producgao (1 ano).

Deve-se montar um orcamento detalhado que cubra:

e Treinamento do modelo ao longo de 2 anos
o Armazenamento de dataset e modelos

e Endpoint em producao por 1 ano

e Custos de inferéncia

o Transferéncia de dados

e Vida 1til total do projeto de 3 anos

8.9 Gabarito da estimativa de custo

O gabarito orienta a decomposi¢do do orcamento em duas frentes principais.

Na frente de Storage, usa-se 0 Amazon S3 para armazenamento do dataset e do modelo, com
atencdo a possibilidade de novos dados e multiplos modelos ao longo do tempo. Um ponto fre-
quentemente esquecido e destacado no gabarito é incluir o custo de operagoes PUT no S3,
referentes ao salvamento dos dados enviados pelos usudrios. A calculadora especifica estd em
https://calculator.aws/#/createCalculator/S3.

Na frente de Compute, usa-se o EC2 com modelos de instancia equipados com GPU, apropriados
para treinamento e inferéncia de modelos de visdo computacional. Toda a solugao é elaborada via
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SageMaker AI. A referéncia para escolha de instancias é a pagina de tipos de instancia de computa-
¢do acelerada da AWS, em https://aws.amazon. com/ec2/instance-types/accelerated-computing/.

~ by

O Introducao a Redes Neurais Artificiais

7

Esta aula, também da Profa. Manoela Kohler, constréi a teoria de redes neurais desde a inspiracao
biolégica até o Multilayer Perceptron.

9.1 Inteligéncia computacional

O objetivo da inteligéncia computacional é o desenvolvimento de paradigmas ou algoritmos que
requeiram maquinas para realizar tarefas cognitivas. Um sistema de inteligéncia computacional
deve ser capaz de fazer trés coisas:

e Armazenar conhecimento
e Aplicar o conhecimento armazenado para resolver problemas
¢ Adquirir novo conhecimento através da experiéncia

9.2 Inspiracdo na natureza

Diversas técnicas de inteligéncia computacional tém inspiracdo em fendmenos naturais:

Técnica Inspiracgao

Sistemas especialistas  Inferéncia humana

Légica Fuzzy Processamento linguistico

Redes Neurais Neuronios biolégicos

Algoritmos Genéticos Evolugdo bioldgica

Particle Swarm Comportamento de passaros e peixes
Sistemas Hibridos Aspectos combinados

9.3 Redes neurais biolégicas

Cada neurdnio recebe estimulos de outros neurdnios, e as sinapses sido utilizadas para a comu-
nicacdo. O efeito de cada estimulo no neurénio é controlado por um peso sinaptico, que pode
ser positivo ou negativo. Esse peso se adapta para que a rede como um todo aprenda: reconheci-
mento de objetos, entendimento de outras linguas, controle do préprio corpo. O processamento é
altamente paralelo.

O experimento dos pombos como especialistas em arte reaparece aqui, agora com a leitura voltada
as redes: a capacidade de extrair padroes e generalizar é caracteristica das redes neurais, biolégicas
e artificiais, e ndo de um computador convencional.
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9.4 Definicao de rede neural artificial

Redes Neurais Artificiais sao sistemas inspirados nos neurdnios biolégicos e na es-
trutura massivamente paralela do cérebro, com capacidade de adquirir, armazenar e
utilizar conhecimento experimental.

A semelhanca com o cérebro se dd em dois aspectos:

e O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo de
aprendizado.

o As forgas de conexao entre neuronios, conhecidas como pesos sinapticos, sao utilizadas para
armazenar o conhecimento adquirido.

O objetivo do campo é estudar a teoria e a implementacao de sistemas massivamente paralelos que
possam processar informacoes com eficiéncia comparavel a do cérebro.

A correspondéncia entre os dois mundos pode ser resumida assim:

Redes Neurais Biol6gicas Redes Neurais Artificiais

Neurdnio biolégico Neuronio artificial

Rede de neurdnios Estrutura em camadas

Bilh6es de neuronios Dezenas a milhées de neurdnios
Conexoes sinapticas Pesos e bias (pardmetros)

9.5 Caracteristicas basicas

Procura paralela e enderegcamento pelo contetido. O cérebro ndo possui endereco de memoria
e ndo procura a informagdo sequencialmente.

Aprendizado. A rede aprende por experiéncia, ndo sendo necessario explicitar os algoritmos para
executar uma determinada tarefa.

Associacao. A rede é capaz de fazer associagoes entre padroes diferentes. Exemplos citados: foto
para pessoa, sintomas para doenca, leitura de sensores para falha, caracteristicas do cliente para
fraude.

Generalizagao. Redes neurais sao capazes de generalizar seu conhecimento a partir de exemplos
anteriores, inclusive para exemplos nunca vistos, com habilidade de lidar com ruidos e distorgoes e
responder corretamente a padroes novos.

Abstracao. Capacidade de abstrair a esséncia de um conjunto de entradas, isto é, a partir de
padroes ruidosos extrair a informacao do padrao sem ruido.

Robustez e degradagao gradual. A perda de um conjunto de elementos processadores ou de
conexoOes sindpticas ndo causa o mau funcionamento da rede neural.
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9.6 Histodria das redes neurais

e 1943: o neurdnio de McCulloch e Pitts, modelo computacional para o neurdnio artificial,
sem capacidade de aprendizado.

e 1949: Hebb, em The Organization of Behavior, apresenta a primeira formulacio explicita de
uma regra de aprendizado, a Hebbian Learning Rule.

e 1958: o perceptron de Rosenblatt, método de aprendizado supervisionado.

e 1969: Minsky e Papert publicam o livro sobre perceptrons, provando as limitacdes do percep-
tron de uma camada.

e 1982: Hopfield faz a pesquisa na area voltar a crescer; Kohonen apresenta os mapas auto-
organizaveis.

e 1983: Barto trabalha com aprendizado por reforco e controle.

e 1986: Rumelhart apresenta o backpropagation, método mais popular para treinamento de
perceptrons de multiplas camadas e modelos de aprendizado profundo.

e Atualmente: interpretagoes probabilisticas, redes spiking e Deep Learning.

9.7 O problema do OU-EXCLUSIVO

A limitacao provada por Minsky e Papert é ilustrada pela tabela verdade do XOR:

Ponto X1 e X2 Saida
A0 0eO 0

Al Oel 1
A2 le0 1
A3 lel 0

Um perceptron de uma camada resolve somente funcgoes linearmente separaveis, e o XOR néo
é linearmente separdvel: ndo existe uma unica reta capaz de separar os pontos Al e A2 dos pontos
A0 e A3. Essa constatagao foi a causa direta de um dos invernos da IA.

9.8 O neurdnio artificial

O neurénio artificial, ou elemento processador, é composto por: entradas, sinapses (pesos), soma
ponderada, bias e funcao de ativacao.

Sobre as entradas: s@o atributos independentes, sujeitos a normalizagao, e representam uma
unica observacao. Sobre a saida da rede neural: pode ser continua, bindria ou categérica, repre-
senta a resposta de uma tnica observagao, e pode haver mais de uma saida.

Sobre os pesos, o material é enfatico: sdo o ponto crucial de uma rede neural, é o que de fato
representa a rede, e a criagcdo de uma rede neural é basicamente o processo de ajuste
destes pesos.

Formalmente, o combinador linear calcula a soma ponderada das entradas, e a saida do neurtnio é
obtida aplicando a fun¢ao de ativacao a soma ponderada acrescida do bias. Em notagao simplificada,
o campo local induzido é a soma dos produtos entre pesos e entradas, e a saida é y, = @(uy, +by) =

p(net).
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9.9 Funcdes de ativacao e bias

As fungbes de ativagdo apresentadas sdo: degrau ou limiar, logistica, linear, tangente hiper-
bélica (tanh) e ReLU.

O bias tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da func¢ao de ativacao, deslocando
o ponto de operacao do neurdnio.

9.10 Como a rede neural funciona

O funcionamento ¢ ilustrado com um problema de avaliagdo de iméveis. As entradas sdo metragem,
distancia ao centro e nimero de quartos; elas alimentam uma camada escondida, que por sua vez
alimenta a saida, produzindo a previsdo.

Um detalhe conceitual importante é destacado: podemos ter pesos com valores zero. Nem todos os
atributos sdo importantes para todos os neuronios; a conexao ainda existe, mas nao tem valor
na saida do neurénio. Isso significa que cada neurénio da camada escondida pode se especializar
em um subconjunto de atributos.

9.11 Topologias

Duas grandes familias sdo definidas:

¢ Redes Feed-Forward: redes de uma ou mais camadas de processadores cujo fluxo de dados
é sempre em uma Unica direcao, isto é, ndo existe realimentacao.

e Redes Recorrentes: redes com conexoes entre processadores da mesma camada ou com
processadores de camadas anteriores, ou seja, com realimentacgao.

Dentro das feed-forward, ha a rede com uma tinica camada de saida e a rede de multiplas camadas,
com uma camada escondida e uma camada de saida, que é o MLP.

9.12 Perceptron de uma camada

O perceptron de uma camada é a forma mais simples de rede neural usada para a classificacdo de
padroes linearmente separdveis. O teorema da convergéncia do perceptron garante que, se
os padroes usados no treinamento forem retirados de classes linearmente separdveis, o perceptron
converge e posiciona a superficie de decisdo na forma de um hiperplano entre as duas classes.

9.13 Multilayer Perceptron

O problema do OU-EXCLUSIVO pode ser solucionado adicionando-se uma camada intermedidria
de processadores, dando origem ao Multi-Layer Perceptron. A solucdo cldssica decompoe o
XOR em fungoes mais simples: OR, NAND e AND.

Concretamente, os slides mostram que as retas separadoras associadas aos neurdnios da camada
escondida podem ser escritas a partir das combinacoes lineares 20x,; + 20x4 — 10, que corresponde
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a reta x4y = —x; + 0,5, e —20x; — 20z, + 30, que corresponde a reta z, = —z; + 1,5. Duas retas
paralelas delimitam a faixa em que a saida do XOR é 1, o que uma unica reta jamais conseguiria.

A definicdo formal do MLP: é uma extensao do perceptron proposto por Rosenblatt, composta de
vérias camadas de neurdnios. E a arquitetura de rede neural cldssica mais utilizada e contém trés
tipos de camadas: camada de entrada, camada ou camadas escondidas (intermedidrias) e
camada de saida. Qualquer neur6énio de uma camada pode interligar-se com outro neurdnio da
camada seguinte.

O treinamento de um MLP ¢é realizado de maneira supervisionada com o algoritmo backpro-
pagation, ou retropropagacgao do erro, baseado na regra de aprendizado por correcdo de erro. O
desafio que ele resolve é achar um algoritmo de aprendizado para a atualizacdo dos pesos das ca-
madas intermediarias. Nesse algoritmo, a determinagao do sinal de erro é um processo recursivo
que se inicia nos neurdonios da camada de saida e vai até os neurtnios das camadas intermediarias.
Esse foi um dos motivos para o ressurgimento da area de redes neurais.

9.14 Processamento neural: aprendizado e recall

O processamento de uma rede neural pode ser dividido em duas fases:

e Aprendizado: processo de atualizagdo de pesos sindpticos para aquisicdo do conhecimento,
ou seja, aquisicao da informacao.

e Recall: processo de calculo da saida da rede dado um certo padrao de entrada, ou seja,
recuperacao da informacao.

O material recomenda o site http://playground.tensorflow.org, um playground interativo de
redes neurais, como ferramenta de intuicao.

9.15 Estudos de caso

Predicao da faixa de preco de celulares. A base tem 2000 observacoes, 20 atributos e 4
classes correspondentes a faixas de preco. Os atributos incluem battery_power (energia total
que a bateria pode armazenar, em mAh), blue (tem bluetooth ou nao), clock_speed (velocidade
de execugao de instrugbes pelo microprocessador), dual_sim, fc (megapixels da cdmera frontal),
four_g, int_memory (memodria interna em gigabytes), m_dep (profundidade do aparelho em cm),
mobile_wt (peso), n_cores (ntmero de nicleos), pc (megapixels da cAmera principal), px_height e
px_width (resolugdo em pixels), ram (memoéria RAM em megabytes), sc_h e sc_w (altura e largura
da tela em cm), talk_time (maior duragdo de uma tnica carga de bateria), three_g, touch_screen
e wifi.

Cancer de mama. Base do University of Wisconsin, Clinical Sciences Center, com 30 atributos
mais classe e identificador. Entre os atributos estdo o raio (distancia média do centro a pontos no
perimetro do tumor), a textura (desvio padrdo dos valores em escala de cinza), o perimetro e a
area. A base tem 569 instancias, sendo 357 benignas e 212 malignas.
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10 Algoritmos de Aprendizado e Otimizadores

Esta aula aprofunda o mecanismo pelo qual os pesos de uma rede neural sdo efetivamente ajusta-
dos.

10.1 Recapitulacao e definicoes importantes

A aula comeca retomando o problema do OU-EXCLUSIVO, o neuré6nio artificial com suas sinapses,
entradas e bias, as fungdes de ativagao (degrau, logistica, linear, tanh e ReLLU) e a topologia MLP
feed-forward.

Em seguida, define dois conceitos operacionais indispensaveis.

Epoca. E a apresentacio de todos os registros da base de dados e a retropropagacgao do erro para
ajuste dos pesos. Em uma época podem ocorrer inimeras iteragoes, e a cada iteracdo é feito o
ajuste dos pesos.

A relagdo entre época, iteracdo e batch size é ilustrada com uma base de dados de quatro regis-
tros:

e Com batch size igual a 4, é necessaria 1 iteragdo para apresentar todos os registros, resul-
tando em 1 ajuste de peso por época.

e Com batch size igual a 2, sdo necessarias 2 iteragoes para apresentar todos os registros,
resultando em 2 ajustes de pesos por época.

Em ambos os casos, 50 épocas significam que todos os registros serdo apresentados a rede 50 vezes.

Loss (fungao custo). E a funcio para célculo do erro da rede, ou seja, a fungdo que calcula o erro
entre o valor real e o valor previsto. O exemplo dos slides compara um vetor previsto com valores
como 0,7; 0,2 e 0,1 contra um vetor real com 1,0 e 0,0.

10.2 Propriedades do processo de aprendizado

Duas propriedades sao de importancia primordial para uma rede neural: aprender a partir de seu
ambiente e melhorar o seu desempenho através da aprendizagem.

O processo de aprendizado se da assim: a rede neural aprende acerca de seu ambiente através
de um processo iterativo de ajustes aplicados a seus pesos sindpticos e niveis de bias.
Idealmente, a rede se torna mais instruida sobre o seu ambiente apds cada iteragdo (época) do
processo.

10.3 Variedade de algoritmos de aprendizado

Um algoritmo de aprendizado é um conjunto preestabelecido de regras bem definidas para a solucao
de um problema de aprendizado. Existe uma variedade deles:

e Por correcao de erro
o Baseada em memoéria
« Hebbiana
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e Competitiva
e Boltzmann
e Backpropagation, incluindo Gradiente Descendente e Levenberg-Marquardt

10.4 Backpropagation

O algoritmo backpropagation opera em dois passos.

Feed Forward (propagac¢ao). Um padrao é apresentado a camada de entrada da rede e propagado
em direcao a camada de saida. A saida obtida é comparada com a saida desejada para aquele padrao
particular, e entdo o erro é calculado.

Feed Backward (retropropagacao). O erro é propagado a partir da camada de saida até a
camada de entrada. Os pesos das conexdes dos neurdnios das camadas internas vao sendo atualizados
conforme o erro é retropropagado. Para os neurdnios das camadas intermediarias, onde nao existem
saidas desejadas, o sinal do erro é determinado recursivamente em termos dos sinais dos erros dos
neurdnios diretamente conectados a eles e dos pesos dessas conexoes.

Vantagens do backpropagation: é simples de implementar e apresenta boa capacidade de genera-
lizacao.

Desvantagens: custo computacional significativo e baixa velocidade de aprendizado.

10.5 A funcao de erro e o gradiente descendente

Deve-se minimizar o erro de todos os processadores da camada de saida, para todos os padroes, por
meio da soma dos erros quadraticos. Na notacao dos slides, o erro ESSE é metade do somatério,
sobre todos os padroes p e todos os processadores k da camada de saida, do quadrado da diferenca
entre a saida desejada e o estado de ativacdo. Aqui, s_pk é o estado de ativacdo do processador k
ao apresentar o padrdo p, e t_pk é a saida desejada para o processador k ao apresentar o padrao

p-
A minimizacao desse erro se da pelo método do Gradiente Descendente: cada peso sindptico i

do elemento processador j é atualizado proporcionalmente ao negativo da derivada parcial do
erro desse processador com relagdo ao peso, escalado pela taxa de aprendizado.

10.6 Otimizadores

Trés variantes do gradiente descendente sdo apresentadas:

o Gradiente Descendente (batch completo): usa todos os registros da base para calcular o
gradiente antes de cada atualizacao.

o Gradiente Descendente Estocastico: atualiza os pesos a cada registro apresentado.

e Gradiente Descendente em Mini Batch: atualiza os pesos a cada lote de registros, sendo
o compromisso entre as duas abordagens anteriores.

Essas trés variantes correspondem exatamente as escolhas de batch size discutidas no inicio da
aula, o que fecha o raciocinio: escolher o tamanho do lote é escolher o otimizador.
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10.7 Levenberg-Marquardt

A principal critica ao backpropagation é o longo tempo de treinamento. Uma proposta de vari-
agao para acelerar o processo de aprendizado é o algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM).

Trata-se de um método mais rapido para o treinamento de redes neurais feed-forward de tamanho
moderado, até algumas centenas de pesos sinapticos. Como se baseia em matrizes, as implemen-
tagoes em Matlab, R e Python ficam ainda mais eficientes.

O raciocinio por tras dele é o seguinte. O backpropagation tradicional é baseado na derivada
de primeira ordem da saida em relagdo aos pesos. Para acelerar o treinamento, seria desejavel
considerar derivadas de segunda ordem. O problema ¢é que o célculo da matriz Hessiana, que
contém as derivadas de segunda ordem, é muito custoso computacionalmente.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt foi projetado para atingir velocidades de treinamento de
segunda ordem sem a necessidade de calcular explicitamente a matriz Hessiana. Ele se
baseia na matriz Jacobiana, que contém as primeiras derivadas parciais dos erros em relagao aos
diversos pesos sinapticos.

10.8 Estudos de caso

Expectativa de Vida. Base da World Health Organization (WHO), com 20 atributos mais a classe,
incluindo ano, status, mortalidade em adultos e consumo de alcool, totalizando 2938 registros.

KDD Cup. Base da terceira competicao internacional de ferramentas de Knowledge Discovery and
Data Mining, associada a KDD-99. O problema é a detecgao de intrusdo em ambiente militar,
especificamente uma LAN da U.S. Air Force. A base foi preparada e gerenciada pelo MIT Lincoln
Labs, e seus atributos sdo dados de trafego da rede a ser protegida. A base original tem 5 milhGes
de registros, 24 classes e 41 atributos.

Cancer de mama. A mesma base do University of Wisconsin descrita na aula anterior, com 569
instancias, 357 benignas e 212 malignas.

11 DeeplLearning Overview

A aula final revisita os conceitos centrais do curso e apresenta um panorama amplo das aplicagoes
de aprendizado profundo.

11.1 Revisdo para o quiz

A primeira metade da aula é uma revisdo sistematica. Retoma-se a definicdo de computacao em
nuvem, as seis vantagens (economias de escala, fim da adivinhagdo de capacidade, velocidade e
agilidade, fim dos gastos com data centers, alcance global em minutos), os tipos de computacao
em nuvem (laaS, PaaS e SaaS) e o Amazon S3 como armazenamento em nivel de objeto. Também
se revisitam a redugdo de dimensionalidade com PCA e t-SNE, as arvores de regressdo com seus
valores de folha, e as redes neurais.
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11.2 Definicao de Deep Learning

Deep Learning é uma abordagem de aprendizado de maquina baseada em redes neu-
rais profundas, capazes de aproximar fung¢ées complexas por meio de representacgoes
hierarquicas. Esse campo engloba uma variedade de técnicas voltadas para regularizacao e melho-
ria na generalizagdo do modelo, sendo amplamente utilizado em tarefas como visdo computacional,
processamento de linguagem natural e séries temporais.

11.3 Visao computacional

Visao Computacional é a area da inteligéncia artificial que estuda métodos e algoritmos
capazes de permitir que maquinas interpretem, analisem e extraiam informacgées de
imagens e videos. A drea utiliza técnicas de processamento de imagens, aprendizado de maquina e,
mais recentemente, Deep Learning, com destaque para as redes neurais convolucionais (CNNs),
que aprendem representacoes hierarquicas diretamente dos dados visuais. Essas representacoes
permitem capturar padroes como bordas, texturas, formas e objetos complexos.

A operacao fundamental dessas redes é a convolugéo, que aplica filtros deslizantes sobre a imagem
para extrair mapas de caracteristicas.

11.4 Deteccao de objetos

Os fundamentos da drea de deteccao de objetos sdo cobertos junto a um catalogo de arquiteturas:

e Familia YOLO, inclusive a YOLOv12

e Mask R-CNN

e RetinalNet

« DETR

e Familia Fast R-CNN

o Tracking (rastreamento de objetos ao longo do video)

As aplicagoes incluem detec¢ao de objetos em imagens e em video, OCR (reconhecimento 6ptico
de caracteres), monitoramento de velocidade de transito e cenarios de seguranga, entre outros. Os
arquivos de apoio da aula incluem diversos videos que demonstram esses casos.

11.5 Modelos generativos e outras frentes

Além da deteccao, a aula apresenta um conjunto de topicos que compoem a fronteira da area:

o Diffusion Models e GANSs, para geracdo de imagens.

e Reconhecimento facial.

e Similarity Learning, no qual o modelo aprende uma representacdo que aproxima entra-
das similares e afasta as diferentes. Esse principio é a base de sistemas de busca por
similaridade e de verificacdo de identidade.

o Explainable AI voltada a interpretabilidade dos modelos.

e Noisy Labels, tratamento de rétulos ruidosos no conjunto de treinamento.

o Identificagdo de Deep Fake.
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11.6 Processamento de Linguagem Natural

Processamento de Linguagem Natural (PLN) é a area da inteligéncia artificial que
utiliza Deep Learning para modelar, compreender e gerar linguagem humana, por meio
de representacgées distribuidas e modelos neurais, como redes recorrentes e arquiteturas
Transformer, amplamente aplicadas em tarefas de tradugao, classificagcido de texto e
geragao de linguagem.

O fio condutor da exposicio é a evolucdo das representagées de palavras. Para que modelos de
aprendizado de maquina possam processar texto, é necessario transformar palavras em representa-
¢Oes numéricas.

Métodos classicos: Bag of Words. O BoW representa um texto como um vetor de contagem
ou frequéncia de palavras, desconsiderando a ordem e o contexto em que elas aparecem. Embora
simples e eficientes, essas representagoes sao limitadas, pois ndao capturam relacbes semanticas entre
palavras nem ambiguidades de significado.

Word embeddings. Com o avanc¢o do Deep Learning surgiram os word embeddings, como o Skip-
Gram e o GloVe, que representam palavras em vetores densos de dimenséo fixa. Esses vetores sdo
aprendidos a partir de grandes volumes de texto e capturam similaridades semanticas e sintaticas,
permitindo que palavras com significados semelhantes tenham representacdes préximas no espago
vetorial.

Embeddings contextuais. Mais recentemente, modelos baseados em Transformers introduzi-
ram os embeddings contextuais, nos quais a representagdo de uma palavra depende do contexto em
que ela aparece na frase. Arquiteturas como BERT, GPT e T5 produzem vetores dindmicos que
resolvem ambiguidades seménticas e capturam relacées complexas de longo alcance, representando
o estado da arte em tarefas de PLN.

O exemplo escolhido para tornar isso concreto é a palavra “banco” em duas frases: “O banco aprovou
o empréstimo para o cliente” e “Ele sentou no banco da pracga para descansar”. Em um modelo de
word embedding estatico, a palavra “banco” teria um unico vetor em ambos os casos, misturando
os dois sentidos. Em um modelo contextual, cada ocorréncia recebe um vetor distinto, refletindo a
instituicdo financeira no primeiro caso e o assento no segundo. Essa é a diferenca qualitativa que
os Transformers introduziram.

12 AWS na Pratica - Quiz Final

Material de slides ndo disponivel para esta aula.

O quiz final é o instrumento de avaliacdo da disciplina. Como se depreende da estrutura da aula
de Deep Learning Overview, que dedica sua primeira metade explicitamente a “Revisao Quiz”, os
temas cobrados concentram-se nos fundamentos conceituais do curso: a definicdo de computagdao em
nuvem, as seis vantagens do modelo, a disting¢ao entre [aaS, PaaS e SaaS, os modelos de implantacao
(cloud, hibrido e on-premise), o Amazon S3 como armazenamento em nivel de objeto e suas classes, a
distin¢ao entre armazenamento em bloco e em objeto, o papel do EC2 e dos servicos de computacao
relacionados, o modelo de cobranca da AWS por compute, storage e data transfer, além dos conceitos
de reducao de dimensionalidade, arvores de regressao e redes neurais.
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13 Sintese da Disciplina

A disciplina constréi, camada por camada, o que significa fazer ciéncia de dados na nuvem. O
percurso nao é acidental: cada bloco resolve uma limitacdo deixada pelo anterior.

O bloco inicial responde & pergunta “onde o trabalho acontece”. A resposta é a nuvem, definida como
entrega sob demanda de recursos de TT com pagamento conforme o uso. As seis vantagens (troca de
capex por opex, economias de escala, fim da adivinhacao de capacidade, velocidade, foco no negbcio
em vez de data centers, e alcance global) justificam economicamente essa escolha, e a taxonomia
IaaS/PaaS/SaaS organiza o que fica sob responsabilidade de quem. A préatica correspondente é a
criagdo do dominio SageMaker e a abertura de um JupyterLab hospedado.

O segundo bloco responde a “onde ficam os dados e onde roda o cédigo”. S3 e EC2 sdo os dois
eixos. A distingdo conceitual mais importante ali (bloco versus objeto, com suas consequéncias
em desempenho, laténcia e custo) reaparece nas decisoes de arquitetura de qualquer projeto. Os
estudos de caso, com Lambda e com CloudFormation via AWS CLI, mostram que infraestrutura
moderna é c6digo, e que automacao e observabilidade vém de graga quando se adotam os servigos
gerenciados.

O terceiro bloco, dedicado a Python, fornece o instrumento. Tipos, estruturas de controle e fungoes
sa0 o minimo necessario, e a Lei dos Grandes Ntimeros serve como exercicio integrador elegante: ela
ensina programagao e, a0 mesmo tempo, prepara a intuicdo estatistica de que amostras pequenas
enganam e amostras grandes convergem.

Essa intuicdo é exatamente o ponto de partida do quarto bloco, sobre andlise exploratéria. Se
um dataset é uma amostra sujeita a variagdo aleatoéria, entdo é preciso quantificar essa incerteza
(intervalos de confianga, testes de hipdtese, valor-p) antes de afirmar qualquer coisa. A adverténcia
de que correlacdo nao implica causalidade e o cuidado com o nivel de significAncia de 5% sao
salvaguardas metodolégicas que atravessam todo o restante do curso. PCA e t-SNE entram como
ferramentas para ver o que estd escondido em alta dimensao.

O quinto bloco enquadra historicamente o que se estd fazendo. A histéria da TA, com seus dois
invernos e seus ciclos de hype, ensina uma ligdo de sobriedade, reforcada pelos seis equivocos comuns:
nao existe unicérnio, a solucdo mais complexa nao é necessariamente a melhor, projetos de dados
sdo exploratorios por natureza, e a escolha de um modelo envolve muito mais do que sua acurécia.
O experimento dos pombos, que atravessa duas aulas, fixa a definicdo operacional de aprendizado:
extrair padrao e generalizar, ndo memorizar.

O sexto bloco une modelagem e economia. Arvores de regressio e Random Forest oferecem um
modelo interpretavel e robusto; simultaneamente, o modelo de cobranga da AWS (compute por
hora ou segundo, storage por GB, transferéncia de saida por GB) e a Pricing Calculator ensinam
a traduzir uma arquitetura em orcamento. O exercicio de orcar trés anos de um sistema de visao
computacional (dois de desenvolvimento e um de produgao, com treino, storage, endpoint, inferéncia
e transferéncia) é possivelmente o exercicio mais préximo da prética profissional em todo o curso.

O sétimo e oitavo blocos abrem a caixa-preta das redes neurais. Do neurdnio de McCulloch e
Pitts ao MLP, passando pela demonstracdo de que o XOR néo é linearmente separavel e pela
solucdo via camada escondida, constréi-se a arquitetura. Depois, o backpropagation em seus dois
passos, a minimizacdo da soma dos erros quadraticos por gradiente descendente, e as variantes
de otimizagdo (batch completo, estocdstico, mini-batch, Levenberg-Marquardt) explicam como os
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pesos, que sdo a rede, chegam aos seus valores. A triade época, iteragao e batch size amarra teoria
e implementagao.

O bloco final amplia o horizonte. Deep Learning é definido como aproximacao de func¢ées complexas
por representacoes hierarquicas, e essa defini¢do se materializa em dois dominios. Em visdo compu-
tacional, as CNNs aprendem bordas, texturas, formas e objetos, e sobre elas se constroem detectores
(YOLO, Mask R-CNN, RetinaNet, DETR), geradores (GANs, modelos de difusdo) e frentes de pes-
quisa como explicabilidade, rétulos ruidosos e deteccao de deep fakes. Em PLN, a trajetéria vai do
Bag of Words, que ignora ordem e contexto, aos word embeddings densos (Skip-Gram, GloVe), e
destes aos embeddings contextuais dos Transformers (BERT, GPT, T5), capazes de distinguir os
dois sentidos da palavra “banco” conforme a frase.

A conexdo entre todos os blocos é o ciclo completo mostrado no esquema de Deep Learning apre-
sentado na aula de custos: treino e avaliagdo, deploy do modelo, exposi¢ao via API e consumo pela
aplicagdo. Cada etapa desse ciclo tem um servico da AWS correspondente, um custo associado e
um conjunto de decisbes técnicas. O que a disciplina entrega, ao final, ndo é apenas conhecimento
de algoritmos nem apenas familiaridade com um console de nuvem, mas a capacidade de percorrer
esse ciclo inteiro com consciéncia de custo, de método estatistico e de limitagdo de modelo.
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