|IA para Engenharia Ambiental
Redes Neurais Artificiais

Cesar de Oliveira F. Silva

Setembro / 2026

C.O.FS. IA para Engenharia Ambiental 2026 1/36



Roteiro

@ Bases para entender IA
@® Como a Rede Neural Aprende?

© Construindo uma rede neural

C.O.FS. IA para Engenharia Ambiental 2026 2/36



Bases para entender IA

00000000000

Parte 1: Bases para entender |IA
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IA, Aprendizado de Maquina e Deep Learning

¢ Inteligéncia Artificial (1A):
sistemas que executam tarefas
gue exigem inteligéncia
humana.

e Aprendizado de Maquina (ML):
métodos estatisticos que
aprendem a partir de dados.

¢ Aprendizado Profundo (DL):
subcampo de ML baseado em
I’edes neu raiS prOfundas Subconjuntos: DL C ML C IA; interse¢do com Ciéncia

o~ . . de Dados.
e Ciéncia de Dados: ciclo

completo de coleta, preparacao,
modelagem e comunicagdo.
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Introducgao e histoérico

e Década de 1940: McCulloch & Pitts prop6em um modelo légico
de neurodnio artificial.

e Década de 1950-60: Perceptron (Rosenblatt) e regra de Hebb.

e Década de 1980: retropropagacao do erro torna redes
multicamadas treinaveis em larga escala.

e Década de 2010 em diante: redes profundas impulsionadas
por GPUs e grandes bases de dados.
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Neurdnio bioldgico: caracteristicas gerais

e Unidade basica do sistema nervoso: célula especializada em
receber, processar e transmitir informacao.

e Sinais sao transmitidos sob a forma de impulsos elétricos e
quimicos.

¢ Inspira diretamente o modelo de neurdnio artificial usado em
redes neurais.
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Neurdnio bioldgico: estrutura

Dendritos: recebem sinais de outros neurdnios.
Corpo celular (soma): integra os sinais recebidos.
e Axonio: conduz o impulso elétrico ao longo da célula.

Terminais sinapticos: transmitem o sinal para outros
neurdnios por meio de sinapses.

Integracdo de sinais

O neurdnio biolégico soma excitacdes e inibi¢des vindas dos
dendritos e dispara um potencial de acdo caso um limiar seja
atingido.
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Potencial de acao

e Em repouso, a membrana celular possui um potencial elétrico
estavel (ex.: -70 mV).

e Estimulos excitadores despolarizam a membrana; se o limiar é
atingido, ocorre um potencial de a¢ao.

e O potencial de acdo € um fendmeno tudo ou nada e se propaga
ao longo do axonio.

Analogia com o neurdnio artificial

O limiar de disparo biolodgico inspira as fun¢des de ativacao e o
limiar de decisdo nos modelos artificiais.
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Neurdnio artificial

Um neurdnio em uma rede neural
artificial calcula uma soma ponderada
das entradas e aplica uma fungao:

d
_ Y — T
y B f Z VVIXI + b N f(w X + b) T1 ~ W Y =zjwy + xowy + b
i=1 S~ :
® X=(X1,...,Xq): saidas da camada Ty | ws B oL
anterior. T5e=
nputs eights Weighted Activation utou
* W= (w,...,Wy): pesos do nputs  Welghts i funcion  OutPUt
neurénio. Representa¢do matematica de um neurdnio.
e b: viés (intercepto).
°

f(-): fungdo de ativagao (introduz
nao-linearidade).
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Funcdes de ativagao
Sem uma funcdo de ativacao ndo-linear, a rede inteira seria apenas uma
transformacao linear.

* Sigmoide logistica
1
()= 5=

Saida em (0, 1); usada em classificadores binarios.

e Tangente Hiperbdlica

2

tanh(Z) = W —

Saida em (—1,1); centrada em zero.
e RelU (Rectified Linear Unit)
ReLU(z) = max(0, 2)
Simples e eficiente em redes profundas.
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Perceptron: descri¢ao

e Modelo classico de neurdnio linear binario:
y=f(w'x+b), f(-)=degrau

e Usado para problemas de classificacao linearmente
separaveis.
e Limitacdo: ndo resolve problemas como XOR.
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Principios de Hebb e Regra do Perceptron

e Regra de Hebb: “neurdnios que disparam juntos, conectam-se
juntos”.
Aw; =nXxy

¢ Regra de aprendizado do Perceptron:
Aw;=n(d—y)X

onde d é o rotulo desejado.
¢ As atualizagBes ocorrem apenas quando o perceptron erra.
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Adaline e regra delta

¢ Adaline (Adaptive Linear Neuron): saida linear (antes da
funcdo de passo).

e Afuncdo de perda é o erro quadratico:
{ N
L=3 iz;(di -y

¢ Regra delta de Widrow (gradiente descendente):

N
Aw; =1 (di—y)x;

i=1
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Parte 2: Como a Rede Neural Aprende?

Forward Propagation

h Iterative process until

loss function is

w minimized

CXE NI
AP \ [/

Z i
. \Veioht :
Weights W Loss Score Loss Function

—

Backward Propagation
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Aspectos gerais de aprendizado

* Objetivo: ajustar os pesos {w;} para minimizar uma fungdo de
erro (ou maximizar desempenho).

e Em geral, utilizamos gradiente descendente ou variantes:
wH) = W — v, c(w)

onde 7 é a taxa de aprendizado.
e O processo é iterativo, usando exemplos de treino.
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Treinamento supervisionado

¢ Disponibilizamos pares entrada-saida (x, y).
e Afuncdo de perda tipica em regressao: erro quadratico médio
1N
L=y > -
i=1

e Em classificacdo, usamos perda de entropia cruzada:

N
L= _,L;ZC:YIC log Pic
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Treinamento nao supervisionado

e Ndo temos rétulos y, apenas as entradas x.

e Objetivo: descobrir estrutura nos dados (clusters, projecdes,
padrdes).

e Exemplos:

® Autoencoders para reducao de dimensionalidade.
® Mapas auto-organizaveis (SOM) para visualizag¢do.
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Treinamento com refor¢o

e O agente interage com o ambiente, recebendo recompensas
It.

e Objetivo: aprender uma politica que maximize a recompensa
acumulada esperada:

oo
k
Gt = Z’Y Itk
k=0

onde ~ é o fator de desconto.

e Redes neurais podem aproximar fun¢des de valor ou politicas
em problemas ambientais dinamicos.
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Redes neurais multicamadas (MLP)

e Compostas por:

® Camada de entrada
® Uma ou mais camadas escondidas
e Camada de saida

e Cada neurodnio calcula:
y(é) _ f(W(é) y(€—1) + b(f))

e Permitem aproximar fun¢des nao-lineares complexas.
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Retropropagacgdo do erro

e Algoritmo padrdo para treinar MLPs.
e Passos basicos:

@ Forward: calcular saidas camada a camada.
® Backward: propagar o gradiente do erro a partir da saida.
© Atualizar pesos com gradiente descendente:

oL

0 — _,, =~
AWW = naW(e)

e Usado com variantes como mini-batch, momentum, Adam etc.
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Redes neurais profundas e arquiteturas

¢ Redes profundas: muitas camadas escondidas.
® Arquiteturas comuns:

® CNNs: processamento de imagens (ex.: classificacdo de uso da
terra).

®* RNNSs / LSTMs: séries temporais ambientais (vazao, qualidade
da agua, poluentes).

® Autoencoders: reducao de dimensionalidade, deteccdo de
anomalias.

e Exigem cuidado com overfitting (regularizacao, dropout, early
stopping).
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Rede neural como sequéncia de transformacdes

e Uma Rede Neural Profunda pode ser vista como uma cadeia
de transformacdes geométricas em um espaco de alta
dimensao.

¢ As unidades de uma camada definem a dimensionalidade
dessa representacao.

¢ Mais unidades = maior capacidade de representar padrdes
complexos, porém maior custo computacional e maior risco de
overfitting.

Fluxo de dados:
entrada — camadas — predi¢ées — funcdo perda — otimizador. J
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Func¢do de perda (Loss)
e Para treinar a rede, precisamos medir o quao ruim esta a predicdo.
e Afuncao de perda compara as saidas da rede com os valores
verdadeiros.
e A meta do treinamento é minimizar essa perda.

Exemplos tipicos:
¢ Erro Quadratico Médio (MSE) - regressdo

1 ¢ .
Lmse = > =)
i=1
e Crossentropy binaria - classificacdo 0/1
1 ¢ . .
Loce = —— 21: [yilog Ji + (1 — yi) log(1 — i)

=

e Crossentropy categorica - multiplas classes.
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O papel do Otimizador
e Dado um conjunto de pesos ¢ (vetor com todos os w e b),
queremos minimizar £(0).
e O algoritmo mais usado é a Descida por Gradiente
Estocastico (SGD):
Ot11 = 0t — 1 VoLparch(01),

onde 7 é a taxa de aprendizado.
e Variantes modernas: Momentum, RMSProp, Adam, etc.

Ciclo de treinamento
@ Propagacao para frente (forward) e calculo das predicdes;
® Calculo da perda;
© Backpropagation para obter gradientes;
@ Atualizacdo dos pesos pelo otimizador.
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Ciclo de treinamento de uma rede neural

© Arede recebe um batch de
entradas Xx.

Input X

@® As camadas aplicam sucessivas
transformacdes = predicdes y.

© A funcdo de perda comparay com Layer
os alvos y Sl - J
.. . Weight (Predictions ) (True targets
@ O otimizador calcula o gradiente update l%: %,‘
da perda e atualiza os pesos: Com o o
N~ < N
H) _ g o —
Onde n é a taxa de aprendizado. Fluxo geral de tremi?;&:izzg, camadas — perda

© Repete-se por varias épocas até a
perda parar de melhorar.
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Decisdes de arquitetura

e Namero de camadas ocultas
® Mais camadas = maior profundidade e capacidade de
representacao.
* Profundidade excessiva sem dados suficientes pode levar a
sobreajuste.
e Namero de unidades por camada
® Mais unidades = mais liberdade para aprender padrdes
complexos.
® Porém aumenta custo computacional e risco de sobreajuste.
e Regra pratica: aumentar complexidade enquanto o erro em
validacao ainda melhora; usar regularizacao quando
necessario.
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Outros hiperparametros importantes

e Momentum

e Usa o historico dos gradientes para suavizar oscilagoes.
® Valores tipicos entre 0,5 e 0,9.

e Namero de épocas

® Quantas vezes o conjunto de treino completo é apresentado a
rede.
® Aumentar até a loss de validagdo comecar a piorar (overfitting).

e Tamanho do batch

® NUmero de amostras usadas em cada atualiza¢cdo de peso.
® Valores comuns: 32, 64, 128, 256.
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Z0o0 de Arquiteturas de Redes Neurais

Amostly complete chart of

e Ha dezenas de arquiteturas:
Perceptron, MLP, CNN, RNN,
LSTM, Autoencoders, GANS, etc.

e Todas seguem a mesma ideia
basica: camadas de neuronios
conectadas por pesos.

¢ Aescolha da arquitetura o%e a0 ma
depende do tipo de dado = ig :
(imagem, série temporal, texto,
tabela) e da tarefa (classificar, :’:’:’:’:} @ % %
regredir, gerar, comprimir). i e
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O que é Aprendizado Profundo?

e Subcampo de ML que aprende representagdées em maultiplas
camadas.

e Cada camada transforma o vetor de entrada em uma
representacdo mais abstrata e significativa.

e A profundidade do modelo € o nUmero de camadas que
contribui para o mapeamento entrada — saida.

* Modelos modernos de DL podem ter dezenas ou centenas de
camadas.
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Camadas, Pesos e Conhecimento

e Camada: modulo de processamento que recebe um ou mais
vetores e devolve vetores transformados.

e Cada camada possui pesos (e vieses) que definem a
transformacdo aplicada nos dados.

e Durante o treinamento, esses pesos sao ajustados (via Descida
por Gradiente Estocastico) para maximizar o poder preditivo.

e O “conhecimento” de uma rede profunda é exatamente o
conjunto de pesos e vieses de todas as camadas.
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Medidas de desempenho em regressao
e Erro Quadratico Médio (MSE):

N

1 A
MSE = ;(YI — 1)
¢ Raiz do MSE (RMSE):
RMSE = v/MSE

e Erro Absoluto Médio (MAE):

N
1 N
MAE = 53l — i
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Matriz de confusdao e métricas de classificacao

e Matriz de confusdo binaria:

| Pred. Positivo Pred. Negativo
TP FN
FP N

Real Positivo
Real Negativo

TP+ TN
TP+ TN+ FP+ FN

Acuracia:

Precisdo: Ti
TP+ FP

TP
TP+ FN

F1-score: média harmonica entre precisao e recall.

Recall (sensibilidade):
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Validacao cruzada

Objetivo: estimar desempenho em dados ndo vistos.

k-fold CV: divide os dados em k partes, treinaem k — 1 e testa
na parte restante, repetindo k vezes.

Média e desvio dos indicadores ao longo dos folds dao uma
visdo da variabilidade do modelo.

Em dados espaciais e temporais, usar variantes que respeitem
dependéncias (ex.: blocked CV).
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Resumo

e Aprendizado Profundo aprende representacdes em
maultiplas camadas.

e Redes neurais artificiais sdo composicdes de neurdnios:
— T
y=*Hw x+b),

com func¢bes de ativacdo nao lineares.

¢ O treinamento ajusta pesos para minimizar uma fung¢ao
perda via métodos de otimizacao como SGD e Adam.

e Decisdes de arquitetura e hiperparametros tém impacto direto
em capacidade, custo e generalizacao.
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Construindo uma rede em Keras (visao conceitual)

¢ No Keras, um modelo sequencial é uma pilha de camadas.
e Exemplo: rede totalmente conectada para 5 classes de uso da
terra:

* Camada de entrada (pixels).
® 4 camadas ocultas densas com, por exemplo, 200 neurdnios

cada.
® Camada de saida softmax com 5 unidades (probabilidades).

e As camadas extraem representacdes progressivamente mais
Uteis para a tarefa.
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Etapas: compilar e treinar o modelo
Compilar o modelo: definir como ele vai aprender.

¢ Funcgao perda (p. ex. crossentropy categorica).
e Otimizador (SGD, Adam, etc.).
e Métricas de acompanhamento (acuracia, F1, etc.).

Ajustar o modelo aos dados (método fit ()):
® epochs: numero de passagens completas sobre o conjunto de
treino.
® batch_size: tamanho dos lotes usados em cada atualizacdo.

® validation_data: conjunto de valida¢do para monitorar
overfitting.

Ao final, obtemos uma rede treinada, isto &€, um conjunto de pesos
qgue minimiza a perda e produz predi¢des proximas dos valores

reais.
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