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Este conteudo esta sendo revisado. Algumas informacdes podem estar
preliminares, conter erros de formatacao ou sofrer altera¢cdes na versao
final.

[ O que vocé vera neste capitulo

Neste fechamento do primeiro arco, consolidamos os dois ultimos pilares da
Engenharia de IA: a Avaliacao Critica de modelos e o Deploy (implantacdo
em producao). Demonstraremos por que a Acuracia € uma meétrica enga-
nosa para dados desbalanceados, formalizaremos a Matriz de Confusao e
as métricas derivadas (Precision, Recall e F1-Score), e introduziremos os con-
ceitos fundamentais de serializacao de modelos e implantacao via API REST,
preparando o terreno para o Trabalho Pratico 1 (TP1).

1 A llusao da Acuracia

Neste arco, vocé ja sabe construir, treinar, regularizar e realizar inferéncias com
Redes Neurais. O Ultimo pilar fundamental € a Avaliagao Critica: a capacidade
de diagnosticar se o seu modelo € genuinamente bom ou se esta enganando
a equipe com numeros superficiais.

Historicamente, olhamos para a Acuracia (taxa de acertos gerais) como
a métrica definitiva. Mas imagine que vocé esta construindo uma IA para
detectar cancer, e em 100 pacientes, apenas 1 tem a doenca. Se a sua IA for
completamente inutil e chutar “Saudavel” para absolutamente todo mundo,
ela acertard 99 pacientes e errara 1. Ela terd uma Acuracia de 99%, mas sera
um fracasso retumbante na vida real — o Unico paciente doente nao sera
tratado.
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2 A MATRIZ DE CONFUSAO 2

A Importante: A Acuracia Mente em Dados Desbalanceados

Quando as classes do problema nao sao equilibradas (ex: 95% saudaveis,
5% doentes; ou 99% transacdes legitimas, 1% fraudes), a acuracia € uma
mentira estatistica. Um modelo que sempre prediz a classe majoritaria tera
acuracia altissima sem nunca ter aprendido nada. Esse € um dos erros mais
perigosos e recorrentes em projetos reais de Machine Learning.

2 A Matriz de Confusao

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

Realidade (Gabarito)

9O —Positivo——Negative—,
7]

T | Verdadeiro Falso

gos tB’cg)sitivo (TP) | Negativo (FN)
3

,ﬁ 5 .voFaIso Verdadeiro
'5 9 Eositivo (FP) | Negativo (TN)
a

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

e Verdadeiros Positivos (TP): Tinha cancer e a IA acertou. Acerto.
e Verdadeiros Negativos (TN): Estava saudavel e a |A acertou. Acerto.

e Falsos Positivos (FP): Estava saudavel, mas a |IA disse que tinha cancer.
Alarme Falso.

e Falsos Negativos (FN): Tinha cancer, mas a IA disse que estava saudavel.
Falha Fatal.

2.1 Exemplo Numérico Completo

Considere uma IA de deteccgao de fraude que processou 1.000 transacdes
bancarias:
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3 PRECISION, RECALL E F1-SCORE 3

Real: 1 Real: O

TP =15 FN=5
Prev: 1
Achou a fraude| Escaparam!

0|:p =30 TN =950

Preyv: .
Alarmes falsos | Legitimas OK

Figura 2: Matriz de Confusao preenchida com dados de detecgao de fraude bancaria. A Acuracia seria % = 96,5%,
mas das 20 fraudes reais, 5 escaparam (FN=5).

A partir desses valores, calcularemos as trés métricas que realmente impor-
tam.

3 Precision, Recall e F1-Score

A partir dos quatro quadrantes da Matriz de Confusao, extraimos as trés meé-
tricas definitivas que substituem a acuracia em qualquer projeto sério:

3.1 Precision (Precisao)

TP
TP+ FP (3)
De todas as vezes que a |A gritou “E Positivo!”, quantas vezes ela estava
certa? A Precision penaliza os alarmes falsos (FP). Uma Precision alta significa:
“‘quando a IA diz que é cancer, ela tem razao”.

Precision =

3.2 Recall (Revocacdo / Sensibilidade)

TP
Recall = ——— 2
TP+ FN )
De todos os positivos que realmente existiam na base, quantos a |A conse-
guiu encontrar? O Recall penaliza as omissdes cegas (FN). Um Recall alto

significa: “a IA nao deixa escapar doentes”.

3.3 F1-Score (Média Harmonica)

Precision x Recall

F1=2- —
Precision + Recall

(3)

E a média harménica entre Precision e Recall. Se o F1 for alto, significa que a
IA € balanceada: ndo é nem “medrosa” (que chuta tudo como positivo para
nao perder nenhum) nem “cautelosa demais” (qQue s6 diz positivo quando
tem 100% de certeza, deixando muitos escaparem).
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3 PRECISION, RECALL E F1-SCORE 4

A tabela a seguir ilustra por que a média harmonica é superior a média

aritmeética simples:

Cenario

Precision Recall F1l-Score Diagnéstico

Balanceado
Medroso (s6 acerta quando aposta)

Agressivo (aposta em tudo)

0.85 0.85 0.85 Saudavel
1.00 0.20 0.33 Omisso: deixg esc
0.10 1.00 0.18 Cadtico: alarmes:

Tabela 1: Comparagdo de cendrios: o F1-Score (média harmdnica) penaliza severamente desequilibrios que a média

aritmética mascararia.

3.4 O Trade-off Precision vs. Recall

Existe um dilema inerente entre Precision e Recall que pode ser visualizado

como uma gangorfrra:

Precision 1
|A conservadora

Poucos alarmes

Recall 1
IA agressiva

Nao perde nada

Risco: fraudes
escapam (FN1T)

Figura 3: A gangorra Precision—-Recall: melhorar uma

Risco: muitos
alarmes falsos (FPT)

métrica frequentemente deteriora a outra. O engenheiro

escolhe o equilibrio baseado no custo do erro no dominio.

A escolha de qual métrica priorizar depende inteiramente do custo do erro

no dominio de aplicagao:

Dominio Prioridade Justificativa

Diagndstico Mé- Recall E melhor gerar alarmes falsos (FP)

dico do que deixar um paciente do-
ente sem tratamento (FN).

Filtro de Spam Precision Um e-mail legitimo classificado
como spam (FP) éinaceitavel para
O usuario.

Deteccgao de F1l Equilibrar: ndo perder fraude nem

Fraude bloquear clientes injustamente.

Carro Autbnomo Recall Nao identificar um pedestre (FN)

pode causar um acidente fatal.

Tabela 2: Guia pratico: quando priorizar Precision, Recall ou F1-Score, dependendo do custo do erro.
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4 SERIALIZACAO 5

» Pratica: O Classification Report do Scikit-Learn

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

1 from sklearn.metrics import classification_report

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

~

print (classification_report(y_test, y_pred_classes))

A saida serd uma tabela formatada:

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

4 Serializacao e Persisténcia de Modelos

Treinar uma rede neural pode levar horas ou dias. Nao € viavel retreinar o mo-
delo toda vez que quisermos fazer uma previsao. O Keras permite salvar o
modelo treinado (pesos + arquitetura) em um arquivo e carrega-lo posterior-
mente para inferéncia:

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

2
3
4 # Em outro script, carregar e usar diretamente
s from tensorflow.keras.models import load_model
6

modelo_carregado = load_model (’meu_modelo.keras’)

N

8 # Inferencia imediata

9 previsao = modelo_carregado.predict(nova_amostra)

O fluxo completo de serializagcao e uso em producao pode ser visualizado
como um pipeline:

Treinar .save() load_model() .predict()

(horas/dias) keras /.h5 (milissegundos) Producéao

Figura 4: Pipeline de serializagado: o treinamento (custoso) acontece uma Unica vez. O modelo salvo pode ser carre-
gado e usado para inferéncia instantanea em qualquer ambiente de producéao.

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


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

6 O TRABALHO PRATICO 1 (TP1) 6

o Informacao

O formato .keras (antigo .h5) armazena tanto a arquitetura quanto os pesos
treinados. Isso permite que o modelo seja distribuido como um “executa-
vel” de IA — qualguer maquina com Keras instalado pode carregar e usar o
modelo sem precisar dos dados de treinamento originais.

5 Deploy: Da Maquina Local para a Producao

O Deploy (implantacao) € a etapa que separa o protdtipo académico do pro-
duto real. Um modelo que sé funciona no Jupyter Notebook do criador nao
tem valor de mercado. A industria exige que a |IA seja acessivel via rede, con-
sumivel por qualquer aplicagao cliente.

A abordagem mais comum € encapsular o modelo em uma API REST:

—

from flask import Flask, request, jsonify
from tensorflow.keras.models import load_model
import numpy as np

app = Flask(__name__)
model = load_model (’meu_modelo.keras’)

@app.route(’/predict’, methods=[’P0OST’])
def predict():
dados = request.json[’features’]

o 0o N o0 b~ WN

=
o

11 X = np.array(dados) .reshape(l, -1)

12 previsao = model.predict(X).tolist ()

13 return jsonify({’prediction’: previsaol})
14

15 if __name__ == ’__main__"’:

16 app.run(host="0.0.0.0’, port=5000)

Com isso, qualquer sistema — seja um aplicativo mobile, um site web ou
outro microservico — pode enviar dados via HTTP e receber a previsao da IA
em formato JSON.

6 O Trabalho Pratico 1 (TP1)

A consolidacao de todos os conhecimentos deste primeiro arco ocorrera agora.
No seu primeiro Trabalho Pratico (TP1), vocé tem a liberdade de buscar um
problema real na plataforma Kaggle (ex: Detec¢cdo de fraudes financeiras,
Previs@o de evasdo escolar, Diagnostico de doencas cardiacas).

Vocé devera:

1 Tratar os dados com Pandas (limpeza, analise exploratodria, tratamento de
valores ausentes).
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2 Normalizar as features com StandardScaler ou MinMaxScaler.

3 Dividir em Treino/Validagdo/Teste com train_test_split.

4 Criar a arquitetura com Keras (camadas Dense, Dropout, ativacoes).
5 Impedir a memorizagdao com Dropout e EarlyStopping.

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

7 Serializar e servir: salvar o modelo e disponibilizar uma API REST basica.

% Checkpoint do Projeto: Entrega do TP1

O TP1 serd entregue via repositério GitLab com CI/CD configurado. A pipe-
line devera:

e Executar os testes unitarios (PyTest).
e Treinar o modelo e gerar o classification_report.
e Salvar o modelo serializado como artefato da pipeline.

A nota sera composta por: qualidade do codigo (30%), rigor da avaliacao
(40%) e apresentacao dos resultados (30%).

7 Conclusao

Vocé concluiu o “Hello World” da Inteligéncia Artificial. Com as bases numeé-
ricas do Perceptron, o entendimento matematico da otimizacao via Descida
do Gradiente, a poderosa abstracdao do Keras, as defesas contra o Overfitting, a
visao computacional via CNNs e a avaliagao critica com métricas profissionais,
vocé esta equipado para transicionar para o proximo grande degrau.

No Mdodulo 2, pararemos de processar planilhas e numeros e comecaremos
a processar a Linguagem Humana. Exploraremos como transformar palavras,
frases e conceitos abstratos em vetores matematicos (Embeddings) que com-
putadores conseguem processar, abrindo as portas para o universo dos Large
Language Models (LLMs) e da IA Generativa.
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v Takeaways

e A Acuracia é uma métrica enganosa em dados desbalanceados — um
modelo que sempre prediz a classe majoritaria pode ter 99% sem ter
aprendido nada.

e A Matriz de Confusao decompde os erros em quatro quadrantes: TP, TN,
FP e FN.

e Precision (TP+FP) mede a qualidade dos alarmes; Recall (TP+FN) mede a
cobertura dos positivos reais.

e O F1-Score (média harmonica) so é alto quando ambas as métricas sao
altas — é a métrica definitiva para dados desbalanceados.

e Serializar modelos com model.save () € load_model () € obrigatério para de-
ploy em producao.

e O classification_report do Scikit-Learn consolida Precision, Recall e F1
num relatdrio padronizado.

\ w

2 Questodes: Autoavaliagcao

1 [Direta]Uma IA de diagndstico médico apresenta: TP=80, FP=20, FN=10,
TN=890. Calcule Precision, Recall e F1-Score. A |A é segura para uso cli-
nico?

2 [Direta]Explique por que a média harmoénica (F1) € preferida sobre a mé-
dia aritmética simples para combinar Precision e Recall. Dé um exemplo
numerico.

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

4 [ReflexivalEm um sistema de deteccao de fraudes, é pior um Falso Po-
sitivo (bloquear uma transacédo legitima) ou um Falso Negativo (deixar
uma fraude escapar)? A resposta muda se o sistema for de diagndstico
de cancer?

5 [Reflexiva]Vocé esta entregando um modelo para um cliente. Ele olha
a Acuracia de 97% e fica satisfeito. Que perguntas vocé faria antes de
concordar que o modelo é bom?

/OIATT-00/0pPnequod /get/seutTdrosTp/wod  xfoTssaTe//:sd11Y :LUS B19|dUUOD OBSIOA B 9SSa0Y
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Lab. 08: Métricas de Avaliacao e Serializacao

s Capitulo em Revisao

Este conteudo esta sendo revisado. Algumas informacdes podem estar
preliminares, conter erros de formatacao ou sofrer alteracdes na versao
final.

*~ Objetivo do Laboratério

Este é o ultimo laboratério do Médulo 1 — “Hello World das Redes Neu-
rais”. AQui vocé enfrentara a situacao mais traicoeira do Machine Learning:
um dataset propositalmente desbalanceado (95% vs 5%) onde a Acuracia
mente. Vocé aprendera a avaliar de verdade com Precision, Recall e F1-
Score, plotard a Matriz de Confusao e serializara o modelo para uso em
producao. Esta atividade consolida todas as técnicas do modulo e prepara
o terreno para o TP1.

/OIATT-00/0pPnequod /get/seutTdrosTp/wod  xfoTssaTe//:sd11Y :LUS B19|dUUOD OBSIOA B 9SSa0Y
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9 PARTE 2: AARMADILHA VISUAL DA ACURACIA 10

8 Parte 1: O Problema H — Estilo Maratona

Problema H: O Sentinela de Fraudes do NeoBank

Contexto: O NeoBank, um banco digital com 2 milhdes de clientes, pro-
cessa 100.000 transagodes por dia. Dessas, apenas ~5% sao fraudulentas —
mas cada fraude ndo detectada custa em média R$ 15.000,00 ao banco. A
equipe de ciéncia de dados treinou um modelo que atinge 99% de acura-
cia e comemorou. Até que o CTO perguntou: “das 5.000 fraudes de ontem,
quantas vocés realmente pegaram?” — siléncio total.

Sua missdao é construir um classificador para este cenario desbalanceado e
demonstrar que a Acuracia € uma métrica enganosa. O relatério final deve
usar meétricas que realmente importam.

Modelo de Entrada (X): Vetor com 15 features de transacao:

e x1...xg: Features informativas (valor, horario, localizagao, etc.)
e X9...x1p: Features redundantes (correlagdes internas)

e x13...x15 Features ruidosas (dados espurios)

e Desbalanceamento: 95% legitimas (classe 0) vs 5% fraudes (classe 1)

Modelo de Saida: Trés artefatos obrigatodrios:
1 Relatoério classification_report com Precision, Recall e F1 por classe
2 Grafico matriz_confusao.png com mapa de calor

3 Modelo serializado modelo_fraude.keras

Critérios de Aprovacao:

1 F1-Score da classe Fraude > 30% (acima de um classificador trivial)
2 Modelo serializado carrega e produz previsdes idénticas

3 Previsoes binarias validas (O ou 1)

4 classification_report contém ambas as classes

9 Parte 2: A Armadilha Visual da Acuracia

Antes de codar, entenda visualmente por que a Acuracia engana. Imagine
1.000 transacdes processadas pelo modelo:
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10 PARTE 3: DATASET DESBALANCEADO (8 MIN) 11

99% Acuracia — 990 transacdes classificadas corretamente 10

O modelo aprendeu a “chutar” a classe majoritaria
(legitima) para todas as transacoes. Esses 10 “erros”

eram TODAS
as fraudes reais!

Um modelo que sempre diz “legitima” atinge 95% de acuracia neste dataset
— mas nao detecta nenhuma fraude. A Acurdcia é inutil aqui.

10 Parte 3: Dataset Desbalanceado (8 min)

Crie 0 arquivo src/avaliacao_lab.py:

1

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

Sl

S2

B

34

import numpy as np
import os
os.environ[’TF_CPP_MIN_LOG_LEVEL’] = ’2°

import matplotlib

matplotlib.use(’Agg’)

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.datasets import make_classification

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.metrics import (classification_report,
confusion_matrix, ConfusionMatrixDisplay)

from tensorflow.keras.models import Sequential, load_model

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

# Dataset DESBALANCEADO: 95% classe 0, 5% classe 1
X, y = make_classification(
n_samples=2000, n_features=15,
n_informative=8, n_redundant=4,
weights=[0.95, 0.05], # 957 vs 5% !!
random_state=42, flip_y=0.02

print (f"Classe 0 (legitima): {np.sum(y==0)3}")
print (f"Classe 1 (fraude): {np.sum(y==1)31")
print (f"Proporgdo: {np.sum(y==1)/len(y)*100:.1£f})% fraudes")

# Separar com stratify para manter proporcgéo
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
X, y, test_size=0.2, random_state=42, stratify=y)

scaler = StandardScaler ()
X_train_norm = scaler.fit_transform(X_train)
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12 PARTE 5: DESMASCARANDO A ACURACIA (8 MIN) 12

35 X_test_norm = scaler.transform(X_test)

e Teoria: Por que stratify=y?

O pardmetro stratify=y garante que a proporcdo 95%/5% seja mantida
tanto no treino quanto no teste. Sem ele, em dados tdo desbalanceados,
€ possivel que o teste fique com zero exemplos da classe minoritaria — tor-
nando a avaliacao impossivel.

11 Parte 4: Modelo com Regularizagao (8 min)

1 def criar_modelo():

2 """Modelo para classificac&o desbalanceada."""
3 model = Sequential ()

4 model .add (Dense (64, activation=’relu’, input_shape=(15,)))
5 model .add (Dropout (0.3))

6 model .add (Dense (32, activation=’relu’))

7 model .add (Dropout (0.2))

8 model .add (Dense (1, activation=’sigmoid’))

9

10 model . compile(

11 optimizer=’adam’,

12 loss=’binary_crossentropy’,

13 metrics=[’accuracy’]

14 )

15 return model

16

17 modelo = criar_modelo ()

18
19 vigilante = EarlyStopping/(

20 monitor=’val_loss’, patience=10,
21 restore_best_weights=True)

22

23 historico = modelo.fit(

24 X_train_norm, y_train,

25 epochs=200, batch_size=32,

26 validation_split=0.2,

27 callbacks=[vigilante],

28 verbose=0)

29

30 print(f"Parou na época {len(historico.epoch)l}")

12 Parte 5: Desmascarando a Acuracia (8 min)

Agora, demonstre a armadilha e revele as métricas reais:
[
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13 PARTE 6: MATRIZ DE CONFUSAO VISUAL (8 MIN) 13

1 # Avaliag8do com Acuracia (ENGANOSA)

2 _, acc = modelo.evaluate(X_test_norm, y_test, verbose=0)
3 print (f"\nAcuracia geral: {acc:.2%}")

4 print ("Parece 6timo, certo? Mas espere...")

6 # Avaliagdo REAL com classification_report
7 y_pred = modelo.predict(X_test_norm, verbose=0)
8 y_pred_classes = (y_pred > 0.5).astype(int).flatten()

10 print ("\n" + "="%50)
11 print ("RELATOGRIO DE METRICAS (A VERDADE)")
12 print ("="%*50)

13 report = classification_report(
14 y_test, y_pred_classes,
15 target_names=[’Legitima (0)’, ’Fraude (1)°1]1)

16 print (report)

A Importante: O que Observar no Relatério

A acuracia geral sera >95%, mas observe o Recall da classe 1 (Fraude). Se
for baixo (<50%), significa que mais da metade das fraudes escaparam —
exatamente o cenario catastrofico que o CTO temia. O F1-Score é o veredicto
final que equilibra Precision e Recall.

A. Anatomia da Matriz de Confusao

O diagrama abaixo explica visualmente os 4 quadrantes que vocé vai plotar:

Realidade (Gabarito)

Fraude Legitima
< Verdadeiro Positivo (| Falso Negativo (FN) recision TP
™ Hraude Acertou: é fraude Errou: disse “ok” mas é fraude ~ TP+FP
g . . “Quando grita, tem razao?”
pt v Pegou o ladrao x Ladrao escapou!
'
S Falso Positivo (F Verdadeiro Negativo (TN) P
eLengRQU:dSse“ﬂaude"nm Acertou: é legitima RGCNI:ZTP—FFN
(a8 . “Dgs fraudes, quantas pegou?”

v Transagao ok

13 Parte 6: Matriz de Confusao Visual (8 min)

Plote a Matriz de Confusao como um majpa de calor:

1 def plotar_matriz_confusao(y_test, y_pred_classes):

2 """Gera a Matriz de Confus&o visual."""
3 cm = confusion_matrix(y_test, y_pred_classes)
4 disp = ConfusionMatrixDisplay (

5 confusion_matrix=cm,



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

14 PARTE 7: SERIALIZACAO DO MODELO (8 MIN) 14

6 display_labels=[’Legitima’, ’Fraude’])

7

8 fig, ax = plt.subplots(figsize=(6, 5))

9 disp.plot (cmap=’Blues’, ax=ax, colorbar=False)
10 ax.set_title(’Matriz de Confus&o’)

1 plt.tight_layout ()

12 plt.savefig(’matriz_confusao.png’, dpi=150)

13 plt.close ()

14 print("Grafico salvo: matriz_confusao.png")

15 return cm

14 Parte 7: Serializacao do Modelo (8 min)

O modelo treinado custou tempo e GPU — nao queremos retreina-lo toda
vez. A serializacao salva o modelo completo (arquitetura + pesos + otimizador)
em disco:

Treinar .save() load_model () .predict ()
(horas/dias) keras / .h5 milissegundos Producao

Arquivo em disco

Portatil entre maquinas

1 # Salvar o modelo completo
2 modelo.save(’modelo_fraude.keras?’)
3 print("Modelo salvo: modelo_fraude.keras")

5 # Recarregar em memdria (simulando outro script)
6 modelo_carregado = load_model(’modelo_fraude.keras’)

8 # Verificar que as previsdes sdo idénticas

9 preds_original = modelo.predict(X_test_norm[:5], verbose=0)
10 preds_carregado = modelo_carregado.predict(
11 X_test_norm[:5], verbose=0)

12
13 assert np.allclose(preds_original, preds_carregado), \
14 "Os modelos deveriam produzir previsdes idénticas!"

15 print ("Verificagdo OK: modelo salvo e carregado.")

e Teoria: .keras vs .h5 — Qual Formato Usar?

Formato | Vantagens Uso

.keras (novo) | Padrao oficial, suporta tudo Recomendado (TF 2.16+)
.h5 (legado) | Compativel com cédigo antigo | Projetos legados
SavedModel/ Diretorio TF Serving Deploy em producao
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16 PARTE 9: GARANTIA DE QUALIDADE — TESTES CI/CD (5 MIN) 15

15 Parte 8: Bloco Principal e Execucao (5 min)

Monte o bloco principal com o relatério completo:

1 if __name__ == "__main__":

2 cm = plotar_matriz_confusao(y_test, y_pred_classes)
3

4 # Extrair os 4 quadrantes

5 tn, fp, fn, tp = cm.ravel ()

6 precision = tp / (tp + fp) if (tp + fp) > 0 else O
7 recall = tp / (tp + fn) if (tp + fn) > 0 else O

8 f1 = (2*precision*recall/(precision+recall)

9 if (precision+recall) > 0 else 0)

10

1 print (£"\n{’=’%50}")

12 print (£" METRICAS REAIS (Classe Fraude)")

13 print (f" TP={tp} FP={fp} FN={fn} TN={tnl}")

14 print (f" Precision: {precision:.2%}")

15 print (f" Recall: {recall:.2%}")

16 print (£" F1-Score: {f1:.2%}")

17 print (£"{’>=’>%50}")

16 Parte 9: Garantia de Qualidade — Testes CI/CD

(5 min)

Os testes ja estao prontos No arquivo tests/test_avaliacao.py:

1 import numpy as np

2 import os

3 from sklearn.metrics import fl_score, classification_report
4 from tensorflow.keras.models import load_model

s from src.avaliacao_lab import (

6 modelo, X_test_norm, y_test, y_pred_classes)

s def test_f1l_minimo():

9 """F1-Score da fraude deve ser > 0.30."""

10 f1 = fl_score(y_test, y_pred_classes, pos_label=1)
11 assert f1 > 0.30, \

12 f"F1 da fraude = {f1:.2f}, muito baixo"

13
14 def test_modelo_serializado():

15 """Modelo deve ter sido salvo corretamente."""
16 assert os.path.exists(’modelo_fraude.keras’), \
17 "Modelo ndo foi serializado!"

18 m = load_model (’modelo_fraude.keras’)

19 preds = m.predict(X_test_norm[:5], verbose=0)
20 assert preds.shape == (5, 1)

21

22 def test_previsoes_validas():

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


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

[ |i'\""‘l

[

26 H O D ate

,_
AL

@S0 e

!
)

| @ \LC C

-

e GAP ITUN O ENEREVISA O B!

17 PARTE 10: COMMIT E PUSH (5 MIN) 16

23 """Previsdes devem ser O ou 1."""
24 assert set(np.unique(y_pred_classes)).issubset ({0, 13})
25

26 def test_report_existe():

27 """0 classification_report deve conter ambas as classes."""
28 report = classification_report(

29 y_test, y_pred_classes, output_dict=True)

30 assert ’0’ in report and ’1’ in report

31 assert ’precision’ in report[’1’]

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

2 Se atela exibir 4 passed em verde, sua implementacao esta correta.

17 Parte 10: Commit e Push (5 min)

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

1 git add src/avaliacao_lab.py modelo_fraude.keras matriz_confusao.png

2 git commit -m "Lab 08: Métricas reais + Serializagio (Fechamento M6
dulo 1)"

3 git push origin main

O GitLab Cl interceptara seu push e executara o pytest automaticamente.

O Selo Verde confirma sua pontuacao.

A Importante: Se o Pipeline Falhar

Os erros mais comuns sao: (1) modelo_fraude.keras Nao existir no diretorio
de trabalho do ClI (verifique o path); (2) threshold de F1 > 0.30 nao atin-
gido — tente aumentar as épocas ou ajustar o patience; (3) importar de
avaliacao_lab sem o prefixo src..

Conclusao: A Jornada Completa do Médulo 1

Em 8 aulas e 8 labs, vocé percorreu a jornada completa de um engenheiro

de ML:
Lab 1 Lab 2 Lab 3 Lab 4 Lab 5 Lab 6 Lab 7 Lab 8
Perceptron MLP Gradiente Keras Overfit Dropout CNN+TL Métricas
A D E
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17 PARTE 10: COMMIT E PUSH (5 MIN) 17

v Takeaways

e Vocé treinou um classificador em dados desbalanceados (95% vs 5%) e
demonstrou que a Acuracia engana — um modelo trivial atinge 95% sem
detectar nenhuma fraude.

e Extraiu Precision (“quando grita, tem razdo?"), Recall (“das fraudes, quan-
tas pegou?”) e F1-Score (veredicto final) com o classification_report.

e Plotou a Matriz de Confusao e analisou os 4 quadrantes: TP, TN, FP e FN
— entendendo que o custo do erro depende do dominio.

e Serializou o modelo com .save() e comprovou que o modelo carregado
produz previsdes idénticas — pronto para deploy.

e Completou a maratona de 8 problemas (A-H), passando do Perceptron
solitario até métricas profissionais de producao.

" 7

¢ Informacao

Fechamento do Médulo 1 — “Hello World das Redes Neurais”.

Em 8 aulas, vocé percorreu a jornada completa: do Perceptron solitario (Lab
A) até a avaliagao critica com métricas profissionais e serializacao (Lab H),
passando por MLPs, Gradiente Descendente, Keras, Overfitting, Regulariza-
¢ao, CNNs e Transfer Learning.

No Médulo 2 — “A Revolugao da Linguagem e dos Vetores”, abandona-
remos numeros e pixels e entraremos no dominio da linguagem humana:
como transformar palavras em vetores (Embeddings), como funcionam os
Transformers que revolucionaram a IA, e como chegamos aos Large Lan-
guage Models (LLMs) como GPT e Gemini. A pergunta que guiara o moédulo:
“‘como o computador entende que ‘rei’ esta para ‘rainha’ assim como ‘ho-
mem’esta para ‘mulher’?”
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