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[ O que voceé vera neste capitulo

Este capitulo expande a estrutura primordial do Perceptron para a arqui-
tetura de Redes Neurais Artificiais Profundas, conhecidas como Multilayer
Perceptrons (MLPs). Iniciaremos com o “Paradoxo do XOR" que causou o
Inverno da IA, exploraremos a prova matematica do Colapso Linear (por que
camadas lineares empilhadas colapsam em uma Unica matriz equivalente),
e introduziremos as Func¢des de Ativacao (Sigmoid e ReLU) como motores
mMatematicos que curvam o espaco vetorial. Por fim, a propagag¢ao progres-
siva (Forward Propagation) sera detalhada passo a passo — primeiro com
tensores NumPy, depois conectada ao ecossistema Keras/TensorFlow.

1 Introducao: Da Limitacao a Topologia de Rede

Como vimos no desfecho do capitulo anterior, um neurdnio artificial solita-
rio (o Perceptron) esbarra em uma limitacao geométrica fatal: o Paradoxo
do XOR. Por ser um modelo puramente aditivo e linear, ele é incapaz de tra-
car fronteiras de decisao complexas, falhando em separar dados que exigem
contexto nao-linear.

Historicamente, essa constatacao levou ao "Inverno da IA", congelando pes-
guisas por uma década. A resposta natural a essa barreira seria conectar mul-
tiplos neurénios em uma rede topoldgica. Se um neurdnio isolado desenha
uma reta, multiplos neurénios trabalhando em paralelo podem desenhar po-
ligonos e aproximacdes curvas. Hoje, vamos abrir a caixa preta das Redes
Neurais Artificiais Profundas para entender exatamente como isso € possivel
e como essas redes contornam a barreira do Perceptron simples.
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2 A Solucao: Multi-Layer Perceptron (MLP)

A arquitetura que resolveu o problema da separabilidade ndo-linear é o Multi-
Layer Perceptron (MLP). Uma rede MLP abandona o processamento centra-
lizado em um Unico neurdnio e cria um organograma computacional massi-
vamente paralelo em etapas.

2.1 A Analogia do Comité Corporativo

Para entender de forma simples, imagine que vocé é o Presidente de um
banco e precisa decidir se aprova ou nao um empréstimo gigantesco para
uma empresa. Vocé nao |é as centenas de documentos brutos. Em vez disso,
a informacao flui por uma hierarquia:

e Os Documentos Brutos (Camada de Entrada): Os balanc¢os financeiros,
processos juridicos e lista de imoveis da empresa chegam ao banco.

e Analistas JUniores (Camada Oculta 1): Um grupo inicial olha partes espe-
cificas. O Analista A verifica apenas o histdrico juridico. O Analista B soma o
valor dos imoveis. Eles nao tomam decisdes, apenas extraem informacdes
basicas.

e Gerentes Seniores (Camada Oculta 2): Eles recebem os resumos dos Ju-
niores e cruzam os dados, criando conceitos mais complexos. O Gerente
cruza o “valor dos imdveis” com o “risco juridico” para definir um “Grau de
Confiabilidade Sdolida”.

e A Decisao Final do Presidente (Camada de Saida): O Presidente recebe o
“Grau de Confiabilidade” mastigado pelos gerentes e apenas diz: Aprovado
ou Negado.

E exatamente assim que o Deep Learning aprende. As primeiras camadas
detectam padrdes simples (ex: bordas em uma imagem),as camadas do meio
cruzam esses padrdes (ex: formatos de orelhas e focinhos), e a Ultima camada
decide (ex: “E um cachorro”).

2.2 Feature Extraction: A Progressao Hierarquica

Pixels Bordas e Partes Conceito
brutos Texturas (orelhas, olhos) “E um gato!”

Camada 1 Camada 2 Camada 3 Saida

Figura 1: Progressao hierarquica da extragao de padrdes (Feature Extraction). Cada camada oculta detecta conceitos
progressivamente mais abstratos — de pixels brutos até a decisao final.
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2.3 Definigcao Técnica

Tecnicamente, essa arquitetura € dividida em trés partes fundamentais:

e Camada de Entrada (Input Layer): E a porta de entrada dos tensores brutos.
Nao faz calculos, apenas repassa as caracteristicas numeéericas para a pro-
xima etapa. O numero de “neurdnios” aqui deve corresponder estritamente
a dimensionalidade da amostra de entrada (N).

e Camadas Ocultas (Hidden Layers): Onde ocorre a extracao de padrdes.
Sao fileiras de neurdnios que recebem os dados da camada anterior, multi-
plicam por seus proprios pesos e geram novos padrdes conceituais. Quanto
mais camadas encadeadas, mais “profunda” é a rede.

e Camada de Saida (Output Layer): O neurdnio (ou conjunto deles) final que
consolida as avaliacdes e fornece a predicao probabilistica definitiva.

Camada Oculta
Camada de Entrada

Camada de Saida

O,

® ® ®
@ @®®

Figura 2: Arquitetura de uma Rede Neural Multicamadas (MLP) densamente conectada (Fully Connected). Cada
neurdnio de uma camada se conecta a todos da camada seguinte.

3 O Colapso Linear e o Teorema da Composicao

Poderiamos imaginar que empilhar dezenas dessas camadas automatica-
mente tornaria a rede “superinteligente”. Mas ha uma armadilha fatal. Su-
ponha que liguemos a Camada 1 a uma Camada 2 puramente através do
produto matricial, sem henhuma outra intervencao matematica. A predicao
7 seria:

j=(X-Wi) W, (1)

A Algebra Linear nos ensina a propriedade associativa da multiplicacdo de
matrizes. Isso significa que podemos reescrever a equagao isolando os tenso-
res de pesos:

§=X-(Wy-Wa) 2)
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Uma vez que o produto de duas matrizes fixas (W; e W») resulta em uma
terceira matriz preexistente equivalente (vamos chama-la de W), provamos
categoricamente que:

9 =X weq (3)

A Importante: Conclusao Fatal

Uma rede de 100 camadas conectadas em sequéncia, cujas operacoes
baseiam-se unicamente em produtos matriciais lineares, colapsa matema-
ticamente para um Unico Perceptron linear. A rede ndo ganha “profun-
didade” real, perdendo toda e qualquer capacidade de desenhar fronteiras
de decisao complexas. Isso explica por que apenas empilhar camadas sem
ativacao € inutil.

4 Funcoes de Ativacao: Dobrando o Espaco
Vetorial

Para impedir o colapso, a engenharia matematica exige que injetemos uma
operacao nao-linear estritamente no meio do encadeamento, isto €, imedia-
tamente apds o calculo de cada camada. E ela quem impede que a multipli-
cacao se funda na camada seguinte, introduzindo assimetrias e quebras na
linearidade (Teorema da Aproximacao Universal).

4.1 O Legado do Perceptron: A Fungao Limiar (Step)

No modelo classico do Perceptron, a “maquininha” de ativacao era uma Fun-
¢ao Limiar (degrau), que dispara 1 se a soma Z atingir um determinado limite
(threshold), e 0 caso contrario. Embora perfeita para criar fronteiras perfei-
tamente retas (como prever Aprovacao/Reprovacdo isolando alunos bons e
ruins com uma nota de corte), o degrau rigido é inflexivel. Ele nao permite
que a rede dobre o espaco ou faca nuances probabilisticas, forcando-nos a
usar alternativas continuas (curvas e rampas) nas Redes Profundas.

4.2 A Funcao Sigmoid

Historicamente, a Sigmoid (ou curva logistica) dominou os primadrdios das

redes MLP: ,

1+e*
Ela mapeia qualquer valor de entrada para o intervalo probabilistico continuo
entre 0 e 1. Contudo, a Sigmoid sofre de um defeito grave conhecido como
Desaparecimento do Gradiente (Vanishing Gradient). Para valores escalares
Muito altos ou muito baixos, a curva satura, sua derivada tende a zero, e a rede

o(x) (4)
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paralisa o proprio aprendizado, impossibilitando a constru¢cao de redes muito
profundas.

saturagéo saturagéo

Figura 3: A Curva Logistica (Sigmoid). Note como os valores nas extremidades geram uma curva quase plana
(derivada tendendo a zero), causando o problema de Vanishing Gradient.

4.3 A Funcao RelLU (Rectified Linear Unit)

A revolucao do Deep Learning moderno so foi possivel gracas a popularizacao
da RelLU. Ela possui uma légica matematicamente trivial, mas computacio-
nalmente brilhante:
f(x) = max(0, x) (5)
Se a soma ponderada de um neurdnio for negativa, a ReLU imediatamente
desliga o sinal (passa 0). Se for positiva, o sinal flui intacto, preservando inte-
gralmente o gradiente (derivada exata igual a 1 para o lado positivo).

f(x)

gradientef 1

neurénios desligados

Figura 4: A Funcao ReLU. Simples e eficiente: zera tudo que for negativo e preserva intacto tudo que for positivo,
evitando o problema de Vanishing Gradient.

» Pratica: A Magica da ReLU no NumPy

Implementar a nao-linearidade que move o estado da arte das |As na bibli-
oteca NumPy nao exige calculos transcendentais. Basta o comando vetori-
zado np.maximum(0, matriz_Z), que instantaneamente varre o tensor e poda
valores negativos.

5 Forward Propagation: A Viagem da Informacao

O fluxo das informacdes, saindo da entrada, recebendo ativacao, multipli-
cando pela camada seguinte, repetidamente até a saida € o famigerado
Forward Pass. Antes de vermos o codigo, visualizemos a cascata completa:


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

5 FORWARD PROPAGATION: A VIAGEM DA INFORMACAO 6
{Entrada X} Z1 =X -Wq+ bl} {Al = ReLU(Zl)} {Zz =AWy + bz} ( Saida j }
—> —> —
(1x3) (1x4) (1x4) (I1x1) (1x1)

Figura 5: Pipeline completo do Forward Propagation em uma MLP de 2 camadas. As dimensbdes (shapes) estao
anotadas abaixo de cada etapa para facilitar o rastreamento dimensional.

5.1 Passo-a-Passo Numeérico

Para consolidar a intuicao, vamos calcular manualmente um Forward Pass
completo:

05 -1.0

Viés: by = [0.1, 0.1
02 og | V€St =1[01 0]

Dados de entrada: X = [1.0, 2.0], Pesos: W = [

Passo 1 — Multiplicagdo matricial:

Z1 = [(1)(0.5) + (2)(0.2), (1)(—1.0) + (2)(0.8)] + [0.1, 0.1]
Z1 =09, 0.6]+[0.1, 0.1] = [1.0, 0.7]

Passo 2 — Ativacao RelLU:

A1 = RelLU([1.0, 0.7]) = [1.0, 0.7] (Ambos positivos!)

5.2 Forward Propagation via Cédigo Python

Escrito em linguagem Python pura (utilizando apenas a dlgebra do NumPy), o
encadeamento processando um Batch (lote) de alunos com ReLU na camada
oculta e Sigmoid na saida fica assim:

import numpy as np

def sigmoid(z):
return 1.0 / (1.0 + np.exp(-2z))

1. Definindo o Batch de Entrada X (Ex: 2 Alunos, 3 features)
= np.array ([[1.0, 2.0, -1.0],
[0.8, 0.5, 0.7]11)

1
2
3
4
5
6 #
7 X
8

9

10 # 2. Pesos da Camada Oculta H1 (3 features para 4 neurdnios)
11 Wi np.random.randn (3, 4)

12 bl = np.zeros((1, 4))

13

14 # --> Forward H1

15 Z1 = np.dot (X, Wi) + bl

16 Al = np.maximum(O, Z1) # Ativacdo ReLU Aplicada!

17
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18 # 3. Pesos da Camada de Saida (4 ocultos para 1 predigdo binaria)

19 W2 = np.random.randn (4, 1)

20 b2 = np.zeros((1, 1))

21

22 # --> Forward Final

23 Z2 = np.dot(Al, W2) + b2

24 A2 = sigmoid(Z2) # Probabilidade de cada aluno passar!

Listing 1: Forward Propagation completo de uma MLP para Classificagao Binaria processando um Batch via NumPy.

5.3 A Gestao de Tensores (Shapes)

nao é a matematica em si, mas a colisao
de matrizes incompativeis (o erro ValueError: shapes not aligned). A regra de
ouro é:

(N x3) A (3 x4) (N x 4)

devem coincidir!

Figura 6: Regra de ouro: a dimenséao interna de X e W; deve ser idéntica. O dominio das dimensdes define a maturi-
dade do Engenheiro de |A.

6 O Ecossistema Keras e TensorFlow

Construir matrizes manualmente via NumPy provou que o Forward Propaga-
tion nada mais € do que fornos em série assando dados. Entretanto, quando li-
damos com milhares de matrizes de alta ordem de grandeza espacial, Python
puro engasga.

E por isso que a indUstria adota orquestradores massivos em C++ ou CUDA
(Que rodam direto na placa de video, GPU). O TensorFlow, criado pelo Google
Brain, assumiu a lideranca na compilagao eficiente desses grafos paralelos.
Contudo, a notacao do TensorFlow puro exige uma prolixidade assustadora.

Para que humanos consigam expressar as ideias em poucas linhas sem
se afogarem nas declara¢des computacionais, Francois Chollet desenhou a
Keras — uma API de alto nivel (High-Level Wrapper) que encapsula toda a
dor matematica em comandos extremamente semanticos.

A ponte entre a fundacao matematica do NumPy e a sintaxe escalavel do
mercado moderno fica evidente na comparacao a seguir:

1 from tensorflow import keras

3 modelo = keras.Sequential ([
4 keras.layers.Dense (4, activation=’relu’, input_shape=(3,)),
5 keras.layers.Dense (1)

6 1)
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8 # 0 forward pass agora & uma unica linha:

9 predicao = modelo.predict (X)

Listing 2: A mesma MLP de 2 camadas expressa em Keras — a topologia neural é declarada sem lidar com matrizes
W ou bias b diretamente.

Observe como a Keras abstraiu completamente as operacdes de inici-
alizacao de Wy, by, Wy, by e as multiplicacdes matriciais. A linha Dense(4,
activation=’relu’) encapsula exatamente o que escrevemos manualmente:
crie 4 neurénios ocultos, aplique ReLU. No entanto, é fundamental entender
gue a Keras nao substitui o conhecimento matematico — ela o empacota.

v Takeaways

e Um uUnico Perceptron falha em problemas nao-linearmente separaveis
(como o XOR), o que exige o uso de multiplas camadas (MLP).

e O Forward Propagation em uma MLP é essencialmente uma cascata de
multiplicagdes de matrizes que fluem da Entrada para a Saida.

e Sem Funcdes de Ativacao, empilhar infinitas camadas equivale matema-
ticamente a uma Unica camada (Colapso Linear).

e A funcao Sigmoid foi fundamental no passado, mas sofre de “Desapareci-
mento do Gradiente” (saturacao) nas camadas ocultas.

e ARelLU (f(x) = max(0,x)) € o padrao da industria moderna, pois zera valo-
res negativos e propaga perfeitamente o gradiente dos positivos.

e O Keras encapsula a algebra matricial em declaragcdées semanticas, mas
nao substitui o entendimento fundamental.

7 Conclusao

Nesta aula, escalamos do Perceptron solitario para a arquitetura MLP, prova-
Mos que camadas lineares empilhadas colapsam em uma so, descobrimos
as fungdes de ativacao como a pega que faltava, e rastreamos a viagem da
informacao pelo Forward Pass. No proximo capitulo, enfrentaremos a per-
gunta central que falta: como os pesos W sdo ajustados? A resposta vem da
Descida do Gradiente e do Backpropagation.
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1 [Direta]Demonstre algebricamente por que uma rede neural com 50
camadas ocultas puramente lineares € matematicamente equivalente a
uma rede de apenas 1 camada.

2 [Direta]Explique a diferenca de comportamento matematico entre as
funcdes de ativacao Sigmoid e ReLU quando recebem como entrada o
valor —10. E para o valor +107?

3 [Direta]Descreva o papel de cada uma das trés estruturas principais de
uma MLP (Camada de Entrada, Camadas Ocultas e Camada de Saida)
utilizando a analogia do comité corporativo.

4 [ReflexivalSe a RelLU simplesmente zera qualquer valor negativo, per-
dendo parte da informacao original, por que ela funciona tao incrivel-
mente bem para construir o conhecimento das |As de visao computacio-
nal e texto?

5 [Reflexiva]O uso de bibliotecas de alto nivel como Keras e TensorFlow
“‘esconde” a algebra matricial do desenvolvedor. Em que cenario a depen-
déncia exclusiva dessas bibliotecas pode se tornar um risco critico para
um engenheiro de |A tentando otimizar ou debugar uma arquitetura ino-
vadora?
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Lab. 02: Redes Profundas (MLP)

*x Objetivo do Laboratério

Nesta atividade, vocé construira sua primeira rede neural multicamadas
(MLP), programando o Forward Propagation com tensores do NumPy. Ao
final, sua rede sera capaz de receber uma entrada, propaga-la por duas ca-
madas e devolver uma predicdo — tudo com matematica vetorial pura. E o
momento de provar que vocé domina o casamento dimensional de matri-
zes (Shapes) e a aplicacao de funcdes de ativacao nao-lineares.

8 Parte 1: O Desafio da DeepTech

Na aula tedrica, vimos que um unico neurdnio (Perceptron) nao consegue
resolver problemas nao-lineares como o XOR. A solucao € empilhar neurénios
em camadas — o que chamamos de Multilayer Perceptron (MLP).

[ Problema B: A Peneira de Talentos

Contexto: A empresa DeepTech recebe milhares de curriculos para a vaga
de Engenheiro de IA. O RH pediu a vocé que construa uma Rede Neural
MLP gue receba as notas de um candidato e retorne a probabilidade dele
ser aprovado para entrevista.

Modelo de Entrada (X): Vetor com 3 métricas de avaliagcao (valores conti-
nuos entre O e 1):

e x1: Horas de Estudo Autodidata (normalizado)
e x,: Conhecimento Prévio em Algebra (normalizado)

e x3: Teste Pratico de Programacao (normalizado)

Modelo de Saida (7): Probabilidade de aprovagao via Sigmoid € (0,1):
e >05 — Candidato recomendado para entrevista
<

e <05 — Candidato em espera

A. A Arquitetura da Rede

Os engenheiros seniores da DeepTech ja definiram a topologia da rede. Ob-
serve o diagrama abaixo — sua tarefa é traduzir essa arquitetura em cédigo
NumPy:
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e Teoria: A Regra de Ouro dos Shapes

A dimensao interna deve sempre coincidir. Se a entrada X é (N, 3) e a ca-
mada oculta tem 4 neurdnios, entdo W, obrigatoriamente tem shape (3,4). A
saida parcial sera (N, 4). Erre essas dimensdes e o NumPy gritara: ValueError:
shapes not aligned.
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Entrada Oculta (4) Saida (1)

Estudo @

Algebra @ é.>
S

Programacao @

igmoid

RelLU

Wit (3 x 4) Wat (4 x 1)
bi: (1 x 4) byt (1x1)

9 Parte 2: Funcoes de Ativacao (O Fim do Degrau)

No Lab 01, usamos a Funcao Degrau — rigida e binaria. Redes profundas
precisam de curvas suaves para “dobrar o espaco” e aprender fronteiras com-
plexas. Abra o arquivo src/mlp.py NO seu repositdrio e implemente as duas
funcdes de ativacao:

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

11

import numpy as np

def

def

relu(x):

"""Rectified Linear Unit (ReLU).

Zera negativos, mantém positivos. Quebra a linearidade!"""
return np.maximum(0, x)

sigmoid (x):

""'"Funcdo Sigmoid (Curva em S).

Esmaga a saida para o intervalo (0, 1) -> probabilidade."""
return 1.0 / (1.0 + np.exp(-x))

10 Parte 3: A Camada Densa e o Forward Pass

Cada camada da rede executa a mesma operacao: Z = X- W+ b. Em vez de
repetir codigo, vamos encapsular isso em uma classe CamadaDensa. Adicione
a0 seu src/mlp.py:

/OIATT-00/0pPNequod /zget/seutTdrosTp/wod  xfoTssaTe//:sd11Y :LUS B19|dUUOD OBSIDA B 9SS80Y
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1 class CamadaDensa:

2 """Camada Densa (Fully Connected) de uma MLP."""

3

4 def __init__(self, n_entradas, n_neuronios):

5 # Inicializag&o He (boa pratica para RelLU)

6 self .pesos = np.random.randn(n_entradas, n_neuronios) \
7 * np.sqrt (2.0 / n_entradas)

8 self .vieses = np.zeros((l, n_neuronios))

9

10 def forward(self, entradas):

11 """Forward propagation: Z =X . W + b"""

12 return np.dot(entradas, self.pesos) + self.vieses

A Importante: Atencgao a Inicializacao

Usamos a Inicializacdo He (* np.sqrt(2.0 / n_entradas)) em vez de pesos
puramente aleatdrios. Isso evita que os valores explodam ou desaparecam
conforme a rede fica mais profunda — um problema real chamado va-
nishing/exploding gradients que vocés estudardo na préoxima aula.

Montando a Rede Completa

Agora, no bloco if __name__,
um candidato de exemplo:

monte a rede conforme o diagrama e propague

1 if __name__ == "__main__":

2 # Candidato ficticio: Estudo=0.8, Algebra=0.6, Programag&do=0.9
3 X = np.array([[0.8, 0.6, 0.9]1]) # shape: (1, 3)

4

5 # Montar as camadas conforme o diagrama

6 camada_oculta = CamadaDensa(n_entradas=3, n_neuronios=4)

7 camada_saida = CamadaDensa(n_entradas=4, n_neuronios=1)

8

9 # Forward Pass: Entrada -> Oculta (ReLU) -> Saida (Sigmoid)
10 Z1 = camada_oculta.forward(X) # (1,3) x (3,4) = (1,4)

11 A1l = relu(zl) # Ativacgdo RelU

12

13 Z2 = camada_saida.forward(A1) # (1,4) x (4,1) = (1,1)

14 A2 = sigmoid(Z2) # Probabilidade final

15

16 print (f"Entrada: {xX3")

17 print (f"Oculta (RelLU): {A1} -> shape {Al.shapel}")

18 print (f"Probabilidade: {A2[0,0]:.4f}")

/OIATT-00/0pPnequod /get/seutTdrosTp/wod  xfoTssaTe//:sd21Y :UUS £19|dUUOD OBSISA B 9SS80Y
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Exemplo Numérico Passo-a-Passo

Para que vocé entenda exatamente o que cada linha faz, considere que a
Inicializacdo He gerou os seguintes pesos ficticios (na pratica, serao diferentes
a cada execucao):

Operacio | Calculo | Shape
Entrada X [0.8, 0.6, 0.9] (1,3)
Z1 =X -W;+b Produto escalar + viés | (1,4)
A1 = RelLU(Z;) Zera negativos (1,4)
Zy = A1 -Wp+ b, | Produto escalar +viés | (1,1)
9 = Sigmoid(Z2) | o= (1,1)

O importante é verificar que os shapes casam em cada etapa — essa € a
habilidade primaria do Engenheiro de IA.

11 Parte 4: Garantia da Qualidade — Testes
Unitarios

Os testes ja estao prontos NO arquivo tests/test_mlp.py doO seu repositorio.
Abra-o e observe a estrutura:

1 import numpy as np

2 from src.mlp import sigmoid, relu, CamadaDensa

3

4+ def test_funcoes_ativacao():

5 """Garante que as ativacgdes se comportam como nos slides"""
6 # Sigmoid de O deve ser exatamente 0.5

7 np.testing.assert_almost_equal (

8 sigmoid (np.array ([0.0])), np.array([0.5])
9 )

10

11 # RelLU zera negativos, mantém positivos

12 arr = np.array([-2.0, 0.0, 2.0])

13 np.testing.assert_array_equal(

14 relu(arr), np.array([0.0, 0.0, 2.0])

15 )

16

17 def test_camada_densa_shape():

18 """Garante que o shape da saida esta correto"""

19 camada = CamadaDensa(n_entradas=4, n_neuronios=8)

20 X = np.ones((2, 4)) # Batch de 2 amostras, 4 features
21 saida = camada.forward (X)

22 assert saida.shape == (2, 8), \

23 f"Shape esperado (2,8), obteve {saida.shapel}l"

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

2 Se atela exibir 2 passed em verde, sua implementacao esta correta.



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

Versao compilada em 18 de agosto de 2026 — Capitulo isolado do livro.

12 PARTE 5: COMMIT, PUSH E CI/CD 14

12 Parte 5: Commit, Push e CI/CD

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

1 git add src/mlp.py
2 git commit -m "Lab 02: Forward Pass MLP com RelLU e Sigmoid"
3 git push origin main

O GitLab Cl interceptara seu push, criard um ambiente em nuvem e execu-
tara o pytest automaticamente. O Selo Verde (Pipeline Passed) confirma sua
pontuacgao.

A Importante: Se o Pipeline Falhar

Leia o log de erro no GitLab (aba CI/CD > Pipelines > Jobs). Os erros mais
comuns sdo: (1) esquecer import numpy as np, (2) nome de classe/funcao di-
ferente do esperado (CamadaDensa com C maiusculo), (3) shape incompativel
na multiplicacao. O Cl roda os mesmos testes que vocé rodou localmente.

Conclusao: O que Vocé Construiu Hoje

v Takeaways

e Vocé implementou do zero uma Rede Neural Multicamadas (MLP) com
2 camadas usando apenas NumPy — sem frameworks, sem caixas pretas.

e Sua rede aplica a ReLU na camada oculta (quebrando a linearidade) e a
Sigmoid na saida (produzindo probabilidades).

e Ela processa tanto amostras individuais quanto batches inteiros gracas
a algebra matricial vetorizada.

e Aclasse CamadaDensa encapsulaaoperacao Z = X - W + b, tornando o cédigo
reutilizavel e extensivel.

¢ Informacao

| r
\

Gancho para a Préoxima Aula: Sua rede propaga informacdes perfeitamente,
mas os pesos W; e W, ainda sdo inicializados aleatoriamente — ela est3
“chutando”. Na proxima aula, vamos ensinar a rede a aprender, ajustando
esses pesos automaticamente usando a Descida do Gradiente e o Back-
propagation. A pergunta serd: “quanto cada peso contribuiu para o erro?”
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