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Resumo

Este Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC) visa integrar a modelagem matemética (MM)
com redes neurais artificiais (RNA) no ensino médio (EM), promovendo o desenvolvimento
do pensamento computacional (PCO). A proposta foi aplicada em uma turma do 3° ano
de uma escola publica de tempo integral, por meio de uma sequéncia didatica envolvendo
onze aulas. Nestas aulas, os alunos exploraram conceitos de Inteligéncia Artificial (IA)
e RNA, vinculados ao contetiddo matematico e alinhados as diretrizes da Base Nacional
Comum Curricular (BNCC). Utilizou-se uma metodologia mista, que combinou abordagens
qualitativas e quantitativas; questionarios iniciais avaliaram o conhecimento prévio e o
interesse dos estudantes, enquanto atividades praticas e discussoes interativas, como
comparagoes entre neurénios biolégicos e artificiais e o uso de programagao no Google
Colab, enriqueceram a experiéncia de aprendizado. A linguagem de programacao Python
facilitou a aplicagdo dos conceitos de RNA, como fungoes de ativagao, ajuste de pesos
e reconhecimento de padroes. Observou-se o desenvolvimento do PCO, especialmente
nas habilidades de decomposicao e abstracao, a medida que os alunos acompanhavam a
aplicacao de algoritmos simples para estruturar problemas matematicos. Embora houvesse
inicialmente receio quanto ao uso de funcgoes, os estudantes acabaram compreendendo
a simplicidade logica desses conceitos, o que aumentou o engajamento nas atividades
praticas. Conclui-se que a sequéncia didatica foi eficaz em introduzir os alunos ao campo
das RNA, promovendo conexdes entre conceitos mateméaticos e tecnoldgicos e despertando
o interesse pelo mundo da programacao e suas aplicagoes na resolucao de problemas
complexos. Com o devido ajuste no tempo de cada etapa e um foco maior em atividades
praticas, essa abordagem tem grande potencial para aproximar os estudantes das novas
tecnologias e fortalecer o desenvolvimento do PCO.

Palavras-chave: : Redes Neurais Artificiais. Modelagem Matematica. Pensamento
Computacional. Sequéncia Didatica. Itinerario Formativo.



Abstract

This thesis aims to integrate mathematical modeling (MM) with artificial neural networks
(ANN) in high school education, promoting the development of computational thinking
(CT). The proposal was implemented in a third-year class at a full-time public high school
through a didactic sequence of eleven lessons, where students explored concepts of Artificial
Intelligence (AI) and ANN linked to mathematical content and aligned with the Brazilian
National Common Core Curriculum (BNCC). A mixed-methods approach was employed,
combining qualitative and quantitative strategies; initial questionnaires assessed students’
prior knowledge and interest, while practical activities and interactive discussions, such as
comparing biological and artificial neurons and programming exercises in Google Colab,
enriched the learning experience. The Python programming language facilitated the appli-
cation of ANN concepts, including activation functions, weight adjustment, and pattern
recognition. CT development was observed, particularly in decomposition and abstraction
skills, as students followed simple algorithmic applications to structure mathematical prob-
lems. Although students initially showed apprehension about functions, they gradually
grasped their logical simplicity, which increased engagement in practical activities. The
didactic sequence effectively introduced students to the field of ANN, fostering connections
between mathematical and technological concepts and sparking interest in programming
and its applications in solving complex problems. With adjustments in the timing of
each stage and a greater emphasis on hands-on activities, this approach has significant
potential to connect students with emerging technologies and strengthen CT development.

Keywords: : Artificial Neural Networks. Mathematical Modeling. Computational Think-
ing. Didactic Sequence. Formative Itinerary.
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1 INTRODUCAO

A educacao matematica desempenha um papel fundamental na formacao dos
estudantes, desenvolvendo habilidades analiticas, lgicas e criticas essenciais para enfrentar
desafios tanto nas carreiras quanto na vida cotidiana. No entanto, o ensino tradicional
muitas vezes parece abstrato e distante da realidade, o que pode desmotivar e dificultar a
compreensao da disciplina.

No Brasil, a educacao enfrenta desafios significativos, especialmente em termos de
qualidade e equidade. AvaliagOes externas, como o Sistema de Avaliagdo da Educacao
Basica (SAEB), destacam fragilidades, como a evasao escolar e o baixo desempenho em
matematica [1]. Dados do Censo Escolar de 2023 indicam um aumento preocupante na
taxa de evasao escolar [2], enquanto os resultados do Programa Internacional de Avaliagao
de Estudantes (PISA) mostram que a maioria dos estudantes brasileiros nao alcanga o
nivel minimo de proficiéncia em matematica [3].

Diante desse cenario, é imperativo que os professores repensem suas praticas
profissionais. A modelagem mateméatica (MM) surge como uma abordagem pedagogica
importante, aproximando a matematica do mundo real e tornando-a mais acessivel e
relevante para os estudantes.

Este TCC propoe uma sequéncia didatica a ser aplicada em uma turma do 3° ano
do ensino médio (EM) da Escola Estadual Coronel Xavier Chaves (EECXC). O objetivo é
integrar a Modelagem Matematica (MM) e as Redes Neurais Artificiais (RNA) no contexto
do Pensamento Computacional (PCO), visando facilitar a compreensao da Inteligéncia
Artificial (IA) a partir de uma perspectiva matematica. A escolha da EECXC se justifica
pelo perfil de seus alunos, que refletem a realidade da educacao ptublica brasileira, e pelo
interesse da instituicdo em promover inovagoes pedagogicas no ensino de matemaética,
buscando, de forma efetiva, melhorar as praticas nos Itinerarios Formativos do Novo
Ensino Médio (NEM).

A opcao por este tema é motivada pela crescente relevancia das RNA e a importancia

11



1. INTRODUCAO 12

dos fundamentos matematicos na compreensao da IA e do aprendizado de maquina. Essas
redes, inspiradas no funcionamento do cérebro humano, oferecem uma abordagem eficaz
para resolver problemas complexos.

A introdugao dos conceitos de RNA no curriculo de mateméatica do EM nao sé
torna a disciplina mais relevante para o mundo atual, mas também prepara os estudantes
para futuras oportunidades [4]. No entanto, para que essa abordagem seja implementada
de forma eficaz, é essencial contar com professores bem capacitados e motivados.

Assim, este trabalho visa desenvolver uma sequéncia didatica, com atividades e
recursos praticos para os professores dos Itinerarios Formativos do EM, abordando conec-
tivos légicos (AND, OR e XOR) e demonstrando a constru¢do de uma RNA para prever
resultados em situacoes simples. A proposta inclui o uso da linguagem de programagao
Python para implementar esses conceitos, proporcionando uma compreensao pratica e
teorica das RNA.

Na literatura especializada podem ser encontrados diversos trabalhos relacionados
com os temas tratados nessa dissertacao, entre eles destacam-se os trabalhos de Inés
Furtado, que apresenta uma abordagem prética para sala de aula envolvendo RNA [5], e
outras pesquisas relevantes como "Redes Neurais no Ensino Béasico", da Sociedade Brasileira
de Matematica, que explora o uso de redes neurais como recurso pedagbgico inovador
para o ensino bésico, oferecendo formagao continuada para professores [6]. Outro estudo,
intitulado "Redes Neurais Artificiais: Ideias Bésicas no Ensino Médio", descreve estratégias
para introduzir conceitos de RNA aos alunos do EM de forma acessivel, utilizando algebra
linear e programacio [7]. Ainda, o trabalho "Utilizacao de Redes Neurais Artificiais como
Estimulo ao Aprendizado de Matematica", que propoe o uso de RNA para despertar o
interesse dos estudantes pela matematica, destacando seu potencial pedagégico [7]. Essas
contribuicoes tedricas e praticas enriquecem a elaboragao da sequéncia didatica proposta
neste trabalho, fornecendo as bases para sua implementacao.

Ao explorar a conexao entre MM e RNA na educacdo matematica, inserindo o
PCO no EM, este trabalho busca investigar como o PCO, por meio do conhecimento das
RNA, pode contribuir para o ensino de matematica e suas tecnologias, desenvolvendo
competéncias e habilidades previstas na Base Nacional Comum Curricular (BNCC).

O TCC esta estruturado em cinco capitulos: o Capitulo 1 introduz o trabalho

a partir dos seus objetivos; o Capitulo 2 apresenta os referenciais tedricos, conectando
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MM, RNA e PCO; o Capitulo 3 detalha a proposta da sequéncia didatica; o Capitulo 4
discute a implementacgao desta sequéncia didatica; e o Capitulo 5 traz os resultados, as

consideracoes finais e potenciais desdobramentos.



2 REFERENCIAIS TEORICOS

2.1 Modelagem Matematica

A MM ¢é uma abordagem pedagdgica que visa ensinar matematica por meio de
sua aplicacao em contextos do cotidiano no ambito da educacao basica. Segundo Burak,
esta metodologia teve origem na década de 80, a partir de estudos que objetivavam
uma melhoria do ensino de matematica. Nesta metodologia, em vez de apenas aprender
formulas e teorias, os alunos sdo estimulados a resolver problemas reais usando conceitos
matematicos. Desta forma, sao levados a compreender e agir sobre o mundo ao qual
pertence [8].

A obra deste autor aborda a incorporacao da MM na pratica de ensino, destacando
a importancia de identificar situagoes praticas, coletar dados relevantes, traduzir proble-
mas para o contexto matematico, criar e resolver modelos, analisar resultados, refletir
criticamente sobre os modelos e comunicar os resultados de forma clara e organizada.

De acordo com Bassanezi (2002), o ensino da matemadtica nas escolas ¢ conduzido
de forma descolada da realidade e do processo histérico de sua construcao, evidenciado

nesta observacao:

O desenvolvimento de novas teorias matemati-
cas e suas apresentagdes como algo acabado e
completo acabaram conduzindo seu ensino nas
escolas de maneira desvinculada da realidade, e
mesmo do processo histérico de construgao da
matematica. Assim é que um teorema é ensi-
nado, seguindo o seguinte esquema: “enunciado
— demonstracao — aplica¢dao”, quando de fato o
que poderia ser feito é sua construcao na or-
dem inversa, isto é, sua motivacdo, a formulacao
de hipdteses, a validagdo e novos questionamen-
tos, e finalmente seu enunciado. Estariamos
assim reinventando o resultado juntamente com
os alunos, seguindo o processo da modelagem e
conjugando verdadeiramente o binémio ensino-
aprendizagem [9, p. 36].

14
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Devemos incorporar a MM na pratica de ensino de varias maneiras, a partir de
diferentes abordagens mas seguindo alguns procedimentos, conforme [10]:

o Identificando um problema do mundo real que envolva situagoes praticas e que
possam ser resolvidos usando conceitos matematicos especificos. Isso ajuda os estudantes
a ver a aplicacao pratica da matemética em suas vidas.

e Coletando dados relevantes para o problema. Isso pode incluir atividades de
pesquisa, experimentacao ou andlise de conjuntos de dados existentes.

e Traduzindo um problema do mundo real para o contexto matematico, iden-
tificando as variaveis envolvidas e as relagoes entre elas, podendo fazer suposi¢oes ou
simplificagbes para tornar o problema mais acessivel. Isso envolve traduzir a linguagem
do problema para a linguagem matematica.

» Criando modelos mateméaticos que representem o problema ou seja, as relagoes
entre as variaveis identificadas. Isso pode envolver o uso de equacoes, inequacoes, sistemas
de equagoes, funcoes, tabelas, graficos, etc.

e Resolvendo equacoes ou manipulando as representagoes matematicas criadas
para encontrar uma solucao para o problema. Isso pode envolver o uso de calculos
matematicos, software de simulacdo ou outras ferramentas computacionais.

e Analisando os resultados do MMO. Isso significa interpretar as solugées em
termos do problema original e verificar se os resultados fazem sentido na situagdo do mundo
real. Discutir se a solugao é aplicavel ao problema original e quais sao as implicacoes
praticas das descobertas.

e Fazendo uma reflexdo critica sobre os modelos criados; considerando a validade
de suas suposigoes, a precisao dos dados coletados e a relevancia de suas solugoes.

o Comunicando os resultados de forma clara e organizada, explicando o problema,
o MMO desenvolvido, os métodos utilizados e as instrugoes apresentadas, por meio de
relatorios, apresentacoes ou modelos visuais.

Pereira afirma que:

Com modelos variando em termos de formali-
dade, clareza, riqueza de detalhes e relevancia,
dependendo de sua fungao e objetivo, segundo
diferentes autores, o processo de modelacao for-
malizado ao longo da historia foi fundamental
para estruturar o conhecimento humano e sim-
plificar a compreensao de fenémenos complexos.
[10, p. 56].



2. REFERENCIAIS TEORICOS 16

Dessa forma, a MM frequentemente envolve habilidades multidisciplinares, pois o
processo de modelagem exige a integracao de conhecimentos de diversas areas, como a
pesquisa cientifica, o uso de tecnologias, e a comunicacao de resultados. Além disso, os
estudantes podem se beneficiar ao trabalhar em equipe, combinando diferentes perspectivas
para criar modelos mais abrangentes e eficazes. Assim, a MM se revela uma ferramenta
versatil, util em diversas disciplinas e areas, ajudando a desenvolver habilidades essenciais,

como pensamento critico, resolucao de problemas e comunicacao matematica.

2.2 A Inteligéncia Artificial

A TA se refere a simulagao de processos de inteligéncia humana em sistemas
computacionais, permitindo que maquinas executem func¢oes cognitivas como aprendizado,
raciocinio, identificacdo de padroes, resolucao de problemas e interpretacao da linguagem
natural. Essas capacidades possibilitam que os sistemas realizem tarefas complexas de
forma semelhante ao raciocinio humano [11]. Este campo é interdisciplinar, combinando
ciéncia da computagao, matematica, estatistica, engenharia e ciéncias cognitivas.

Os principais campos da TA abrangem diversas dreas interconectadas e com apli-
cagoes variadas. Segundo Russell e Norvig (2016), esses campos incluem: aprendizado
de maquina, que permite a criacao de sistemas capazes de melhorar seu desempenho
com base em dados; RNA e aprendizado profundo, focados em simular o funcionamento
do cérebro humano para resolver problemas complexos; visao computacional, para a
analise de imagens e videos; processamento de linguagem natural, que envolve a interpre-
tacao e geracao de linguagem humana; robética, dedicada a construcao de agentes fisicos
autonomos; e inteligéncia artificial generalizada, que busca desenvolver sistemas com
capacidades cognitivas comparaveis as humanas. Além disso, destacam-se o processamento
de sinais, voltado para o tratamento de informagoes em audio e outros formatos; sistemas
especialistas, projetados para tomar decisdes em areas especificas; e a logica fuzzy, que
lida com incertezas em sistemas complexos [12].

Aprendizado de Maquina se concentra no desenvolvimento de modelos que aprendem
padroes a partir de dados, sem a necessidade de programacao explicita de regras. RNA
sao uma abordagem dentro do Aprendizado de Méaquina, imitando o funcionamento do
cérebro humano. Deep Learning, uma forma avancada de RNA com multiplas camadas,

tem resolvido problemas complexos com sucesso [13].
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As RNA sao fundamentais em muitos modelos de [A, especialmente aqueles baseados
em aprendizado profundo.Esse conceito foi introduzido por Frank Rosenblatt na década
de 1950, com o desenvolvimento do perceptron, que visava simular o comportamento de

um neurdnio biolégico e formar a base para o estudo das redes neurais modernas [14].

2.2.1 As Redes Neurais Artificiais

Muitos dos avancgos recentes em IA, incluindo reconhecimento de voz, traducao
automatica e jogos de estratégia, sao impulsionados por modelos baseados em RNA.
Esta tecnologia encontra aplicagao em diversos setores, como reconhecimento de padroes,
diagnosticos médicos, aplicagoes financeiras, mineragao de dados, jogos, reconhecimento
de voz, carros auténomos e tradugao de idiomas [11].

As RNA sdo estruturas matematicas inspiradas no funcionamento do cérebro
humano, compostas por unidades chamadas neurénios artificiais, nés ou perceptrons,
organizadas em camadas. Esse conceito foi introduzido por Frank Rosenblatt na década
de 1950, com o desenvolvimento do perceptron, que visava simular o comportamento de
um neurdnio biolégico e formar a base para o estudo das redes neurais modernas [14].

Através da Figura 2.1, pode-se observar as trés principais camadas de uma rede

neural: entrada, oculta e saida.

Figura 2.1: Estrutura de uma RNA

NEURONIOS
DE SAIDA

ENTRADAS SAIDAS

NEURONIOS
INTEMEDIARIOS

Fonte: Dados da referéncia [5, p. 11].

Maria Inés Furtado (2019) descreve as camadas de uma RNA, detalhando suas
funcgoes e o papel crucial de cada camada, desde a entrada até a saida, para o processamento

de dados e aprendizagem [5].
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o Camada de entrada: é a primeira camada da rede, onde os dados do problema
sao introduzidos. Estes dados de entrada podem ser ntimeros, pixels de uma imagem,
palavras em um texto, etc. A camada de entrada em uma RNA tem papel fundamental de
receber e representar os dados iniciais do problema em formato numérico, preparando-os
para serem processados pelas camadas internas da rede.

Cada unidade na camada de entrada é chamada de neurdnio. Embora esses
neurdnios nao realizem operagoes complexas como os neuronios nas camadas internas,
sao essenciais para iniciar o processo de propagacao para as camadas subsequentes, onde
operagoes mais complexas ocorrem.

o Camadas Ocultas: sao camadas intermediarias entre a camada de entrada e a
camada de saida. Cada camada oculta captura caracteristicas mais complexas e abstratas
a medida que se aprofunda na rede. O nimero de camadas ocultas e o niimero de neuronios
em cada camada depende da arquitetura da rede neural e das necessidades da tarefa.
Desta forma, cada né em uma camada oculta combina as informagoes da camada anterior
de maneira ponderada, utilizando pesos que sao ajustados durante o treinamento da rede;
representa uma caracteristica ou variavel do dado de entrada e estd conectado a todos os
noés da camada anterior.

Um no realiza célculos complexos com base nas entradas e emite um sinal de saida.
Nestas camadas ocorre a maior parte do processamento da informagao: cada né realiza
uma combinacao linear das entradas ponderadas pelos pesos. Em seguida, essa combinacao
passa por uma funcao de ativacao, como a funcao sigmoid, tangente hiperbdlica, ReLLU
(Rectified Linear Unit) ou fun¢ao degrau.

o Camada de Saida: ¢é a ultima camada da rede, onde a resposta é produzida. O
nimero de unidades fundamentais que compdem a estrutura da rede (nés) nesta camada
depende do tipo de problema que a rede esta resolvendo. Por exemplo, em um problema
de classificagdo binaria, haveria dois nds, a saber, um no6 de saida associado a classe 0 e
outro a classe 1.

O funcionamento de uma rede neural envolve também trés etapas principais:
propagacao para frente (propagacao direta), cdlculo do erro e retropropagacao. Durante a
fase de propagacao para frente, os dados de entrada sao passados pela rede, camada por
camada, até a camada de saida.

Apos a combinagao linear das entradas, seguida por uma funcao de ativacao, cada
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entrada é multiplicada pelo seu respectivo peso, e esses produtos sao somados, resultando
na aplicacao do somatoério ponderado.

Conforme descrito por Haykin, os pesos iniciais de uma rede neural sao definidos
aleatoriamente, com valores geralmente entre -1 e 1. Durante o treinamento da rede, esses
pesos sao ajustados iterativamente com o objetivo de minimizar o erro nas saidas. Esse
processo de ajuste dos pesos, realizado através de algoritmos de aprendizado, como o
gradiente descendente, é chamado de treinamento da rede [11].

A funcao de ativagao apresenta nao-linearidade na rede, permitindo que ela aprenda
padroes complexos nos dados. Em um modelo linear, como a regressao linear simples, a
relacao entre as variaveis de entrada e a saida é representada por uma linha reta ou um
hiperplano. Isso significa que a saida é uma combinacao linear das entradas, ponderadas
pelos pesos correspondentes.

Além disso, a escolha adequada da funcdo de ativacao é fundamental para o
desempenho de uma RNA e para sua capacidade de aprender e generalizar a partir dos
dados. Para ser utilizada em redes neurais, uma func¢ao matematica deve atender a duas
condig¢bes principais: ser continua e diferenciavel. A continuidade garante que pequenas
mudancas nos valores de entrada resultem em pequenas mudancas nos valores de saida,
o que ¢é essencial para o treinamento eficaz por algoritmos de otimizacao baseados em
gradientes. A diferenciabilidade é igualmente crucial, pois algoritmos como o gradiente
descendente dependem do calculo das derivadas da funcao de ativagao para ajustar os
pesos das conexoes. Fungoes com descontinuidades ou pontos onde a derivada nao existe
comprometem o processo de aprendizado, tornando inviavel o uso de métodos baseados
em gradientes [11].

Segundo Maria Inés Furtado, para que uma fungdo matematica possa ser utilizada
como funcao de ativagao em uma rede neural artificial, é necessario que duas condigoes
sejam satisfeitas: a funcao deve ser continua e os limites da fungao no infinito devem ser
finitos. A continuidade da fungdo assegura que pequenas variagoes nas entradas resultem
em pequenas variagoes nas saidas, o que ¢é essencial para a estabilidade e a convergéncia
dos algoritmos de treinamento. Além disso, a exigéncia de limites finitos evita que os
valores das ativagoes se tornem infinitos, o que poderia causar instabilidades numéricas e
comprometer o treinamento da rede neural [5].

Em resumo, as RNA sdo uma técnica especifica da IA, sendo um método eficiente



2. REFERENCIAIS TEORICOS 20

para abordar questoes complexas que envolvem reconhecimento de padrdes e aprendizado
a partir do treinamento dos dados. Estas redes sao construidas a partir de neuronios
artificiais que, por meio de ponderagoes e fungoes de ativagao, possibilitam a tomada de
decisoes e aprendizado em cendrios variados. O desenvolvimento continuo nesse campo
estd expandindo constantemente os limites que as redes neurais podem alcangar, com
aplicacoes surpreendentes em nosso mundo.

Os neurdnios biologicos e os neurdnios artificiais sdio componentes fundamentais
nos sistemas nervosos biologicos e nas redes neurais artificiais, respectivamente. Eles
diferenciam-se em alguns aspectos, cada um sendo adaptado para seus respectivos contextos
de aplicacao.

O Neuronio biolégico é encontrado no sistema nervoso dos organismos vivos,
incluindo humanos e animais. Os neurdnios bioldgicos sao células especializadas que
transmitem sinais elétricos e quimicos no cérebro e no sistema nervoso. Formam um
sistema muito complexo, com estruturas especializadas, como dendritos, axénios, sinapses
e organelas. Realiza uma variedade de funcgoes, incluindo a transmissao de sinais elétricos
e a liberagdo de neurotransmissores. A comunicacao entre os neuroénios ocorre através de
sinais elétricos (impulsos nervosos) ao longo do axo6nio e a liberagdo de neurotransmissores
nas sinapses. Exibe plasticidade sinaptica e pode se adaptar a mudancas no ambiente ou
no aprendizado, modificando a forca das conexodes sinapticas, com consumo eficiente de
energia e altamente adaptado para o ambiente biolégico. Apresenta-se muito pequeno,
com dimensoes microscopicas [15].

Um neuronio artificial é criado para simular o funcionamento dos neurdnios biolé-
gicos em modelos computacionais. Estes neuronios sao construidos com o propésito de
realizar operagdes em redes neurais artificiais usadas em IA e aprendizado de maquina.
Geralmente sdo simplificados em comparagao com neurdnios biolégicos. Focam em ope-
ragoes matematicas, como a soma ponderada de entradas e a aplicacao de uma funcao
de ativagdo. A comunicagao entre eles é realizada por meio da passagem de valores (ou
ativagoes) ao longo das conexdes ponderadas entre neurénios em uma rede neural. A
plasticidade pode ser incorporada em certos modelos, mas nao é necessariamente uma
caracteristica padrao. Em algumas aplicacoes, as conexoes podem ser ajustadas durante
o treinamento. Em geral, consome mais energia e pode nao ser tao eficiente quanto o

neurdnio biolégico. Sao representados por parametros e valores armazenados em memoria
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de computador, operando em uma escala maior [16].
Para entender melhor o funcionamento de uma RNA, é essencial compreender a

base da sua construcdo: o neurdnio artificial.

2.2.2 Como surgiram as Redes Neurais Artificiais

A histéria das RNA remonta ao meio do século XX e é marcada pela aplicacao de
principios matematicos fundamentais. Esses principios culminaram na criagao do neurdnio
artificial, resultado de um processo histérico significativo [16].

Em 1943, o neurocientista Warren McCulloch e o matematico Walter Pitts publica-
ram um artigo seminal que introduziu o conceito de um neuroénio artificial. O modelo que
eles desenvolveram se assemelha a um dispositivo légico binario, representando o neurénio
como uma fungdo matemadtica simples. Utilizando circuitos elétricos, essa abordagem
permite que o neuronio seja ativado ou desativado com base em entradas ponderadas,
estabelecendo as bases para a compreensao das operagoes neurais e a construcao de redes
artificiais.

Em 1949, Donald Hebb, em sua obra "The Organization of Behavior", enfatizou que
os caminhos neurais sao fortalecidos através da pratica, o que contribuiu significativamente
para os estudos sobre RNA. Hebb propds que, quando dois neur6nios disparam simultane-
amente, a conexao entre eles se torna mais robusta, uma ideia que ficou conhecida como a
regra de Hebb.

O Algoritmo de Hebb representou uma contribui¢do pioneira para a compreensao
de como a aprendizagem ocorre no cérebro, influenciando o desenvolvimento de modelos
de aprendizado em redes neurais artificiais. A premissa fundamental do algoritmo é que,
se dois neurdnios forem ativados ao mesmo tempo, a conexao sinaptica entre eles sera
fortalecida. No entanto, a regra de Hebb é uma simplificacdo que nao abrange todas as
complexidades da aprendizagem neural. Ao longo do tempo, foram desenvolvidas outras
regras mais refinadas e sofisticadas para lidar com os diferentes aspectos da aprendizagem
em redes neurais [17].

Na década de 1950, Nathaniel Rochester tentou simular uma rede neural nos
laboratorios de pesquisa da IBM, marcando o inicio do desenvolvimento dessas redes.
Apés o Projeto Dartmouth em 1956, John von Neumann propds imitar func¢oes neurais

usando relés telegraficos. Em 1957, Frank Rosenblatt, inspirado pelo funcionamento
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do olho de uma mosca, desenvolveu o perceptron, nome derivado do termo percepcgao
em inglés. Esse modelo simplificado de neurénio artificial buscava replicar algumas
funcionalidades do cérebro humano para realizar tarefas de classificagdo binaria. Embora
eficaz em classificar entradas, o perceptron apresentava limitagoes significativas.

Em 1959, Bernard Widrow e Marcian Hoff criaram os modelos ADALINE e MA-
DALINE. ADALINE previa o préoximo bit em padrdes binarios, enquanto o MADALINE
foi a primeira RNA aplicada a um problema real, eliminando ecos em linhas telefonicas.
Nesse mesmo ano, Widrow e Hoff desenvolveram a Regra Delta, também conhecida como
a regra de aprendizado de Widrow-Hoff, aplicada no Adaline. A Regra Delta consiste em
ajustar os pesos das conexdes entre neurdnios para minimizar a diferenga entre a saida
desejada e a saida real da rede, ou seja, o erro [5].

Esses sucessos iniciais, no entanto, levaram a expectativas exageradas, resultando
em desapontamento durante o inverno da IA, até 1981, como definiu John McCarthy.
Este periodo, que comegou no final dos anos 1970 e se estendeu até o inicio dos anos 1980,
foi marcado por uma reducgao significativa no financiamento e no interesse pela pesquisa

em [A, incluindo RNA, conforme destaca Maria Inés Furtado, dizendo que:

Um periodo de pesquisa silenciosa seguiu-se en-
tre 1967 e 1982, com poucas publicagoes devido
aos fatos ocorridos anteriormente. Entretanto,
aqueles que pesquisavam nesta época, e todos os
que se seguiram no decorrer destes anos consegui-
ram novamente estabelecer um campo concreto
para o renascimento da drea [5, p. 3].

Em 1982, eventos como a apresentacao de John Hopfield reacenderam o interesse,
seguido pela criacao de conferéncias e o desenvolvimento das redes de retropropagacao em
1986. A década de 1990 viu as RNA demonstrarem seu potencial em varias aplicagoes,
impulsionadas pelo aumento da capacidade de computacao e conjuntos de dados mais
amplos. O termo deep learning ganhou destaque, destacando o uso de redes neurais
profundas com muiltiplas camadas ocultas.

As RNA modernas sao alicer¢adas em principios mateméaticos solidos, como algebra
linear, calculo diferencial e otimizagdo numérica. A pesquisa em RNA continua a explorar
métodos avancados, arquiteturas complexas e aplicagoes em diversos setores.

A Figura 2.2, disponivel em <https://www.deeplearningbook.com.br/uma-breve-

historia-das-redes-neurais-artificiais />, ilustra alguns dos marcos importantes no desen-
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volvimento das RNA, destacando os principais avangos e conquistas ao longo do tempo.

Figura 2.2: Marcos no desenvolvimento das redes neurais
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Fonte: [14],
https://www.deeplearningbook.com.br/uma-breve-historia-das-redes-neurais-artificiais/ .

A historia das RNA estd inseparavelmente ligada a aplicacao de principios mate-
maticos, desde os neuronios artificiais iniciais até os avancos em redes neurais profundas,
salientando o papel fundamental da matematica na formulacao, treinamento e compreensao

desses modelos [11].

2.2.3 O que é um Perceptron

Para entender o que é um perceptron, é essencial compreender a funcao basica
dos neuronios no cérebro, uma vez que os perceptrons sao inspirados na estrutura e
no funcionamento dos neurénios bioldgicos. Maria Inés Furtado discute essa relagao,
destacando a relevancia dos perceptrons no contexto educacional e computacional [5].

Os neurdnios sao células fundamentais do sistema nervoso, responsaveis por trans-
mitir impulsos elétricos e sinais quimicos ao cérebro. Cada neuronio é composto por trés
partes principais: os dendritos, o corpo celular e o axénio. As informagoes sao geralmente
recebidas pelos dendritos e pelo corpo celular e sao transmitidas pelo axonio. Esses
neurdnios servem como a unidade basica de processamento de informacoes no cérebro.
Quando um neurénio recebe estimulos elétricos de outros neuronios, ele decide se deve
gerar um sinal elétrico com base na regra do "tudo ou nada'. Isso significa que o neurénio

sO dispara um sinal se a estimulacgao recebida superar um determinado limiar, valor limite
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usado para decidir se um neurénio sera ativado ou nao; caso contrario, ele permanece
inativo [15].

O perceptron é uma representacao computacional simplificada de um neurdnio. E
um componente fundamental de muitos algoritmos de aprendizado de maquina e funciona
como um modelo de rede neural de uma tinica camada, usado principalmente para tarefas
de classificacao linear.

Para ilustrar a relagdo entre os neurdnios bioldgicos e os perceptrons, temos a

Figura 2.3.

Figura 2.3: Comparacao entre Neurénio Humano e Neur6nio Artificial
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Fonte: Adaptado de [18, p. 68].

A Figura 2.3 ilustra, a esquerda, um neurdnio biologico, destacando suas principais
partes: os dendritos, o corpo celular e o axénio. Esta imagem evidencia a complexidade
do sistema nervoso humano e a intera¢cao dos neurdnios no processamento e transmissao
de informacoes. A direita, apresenta um neurdnio artificial, ou perceptron. Este modelo
simplificado serve como bloco de construcao fundamental para redes neurais artificiais,
capturando a esséncia do neurdnio biolégico de forma computacional, o que possibilita
sua aplicacao em algoritmos de aprendizado de maquina.

Segundo Silva, Spatti e Flauzino [19], o perceptron funciona como um classificador
capaz de separar padroes em classes, desde que estas sejam linearmente separaveis.

A classificagao linear refere-se a capacidade de dividir um conjunto de dados de
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forma clara e precisa usando uma linha reta. Em um modelo linear, como a regressao
linear simples, a relagdo entre as variaveis de entrada e a variavel de saida é representada
por uma linha reta ou um hiperplano. Isso implica que a saida ¢ uma combinacao linear
das entradas, ponderadas pelos pesos correspondentes.

No contexto dos perceptrons e algoritmos de aprendizado de maquina, os dados
sao considerados linearmente separaveis se for possivel tracar uma fronteira de decisdo que
separe duas classes de dados. Nas Figuras 2.4 e 2.5, ilustramos dados que sao linearmente
separaveis e dados que nao sao, respectivamente.

Figura 2.4: Dados Linearmente Separaveis
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Fonte: Adaptado de [5, p. 48].

Figura 2.5: Dados Nao Linearmente Separaveis
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Fonte: Adaptado de [5, p. 49].

Se for possivel encontrar uma linha (em duas dimensoes), um plano (em trés
dimensoes) ou um hiperplano (em mais de trés dimensoes) que separe as classes, os dados
sao considerados linearmente separaveis [16].

O perceptron utiliza entradas ponderadas e uma funcao de ativacao para produzir
safdas bindrias. Ele é a unidade fundamental das redes neurais artificiais. E um modelo
de neurdnio simples, particularmente eficaz quando os dados sdo linearmente separaveis ja
que ele ajusta os pesos para encontrar a melhor linha reta que separa as duas classes ou

melhor, para otimizar a capacidade de separacao linear das classes. No entanto, apresenta
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limitacoes quando os dados nao sao linearmente separdaveis, e é ai que modelos mais
avancados, como redes neurais mais profundas, tornam-se necessarios para lidar com
problemas mais complexos.

Segundo Haykin, um perceptron é um tipo de neurénio em redes neurais utilizado
para realizar classificacao binaria. Este neurdnio pode receber multiplas entradas que sao

ponderadas para calcular uma saida:

(X1,X2, ..., Xp) (2.1)

Cada entrada é ponderada por um peso correspondente, definido, a principio,

aleatoriamente.

(Wi, Wa, ..., W) (2.2)

As entradas ponderadas sdo somadas (passam pela fun¢do soma, ¥) e por uma
funcao de ativagao (f), que pode introduzir nao linearidade ao modelo.

A funcao de ativagdo determina se o neurdnio deve ser ativado, com base na soma
ponderada das entradas. A saida do neur6nio é entdao determinada por esta funcao,
podendo ser bindria (0 ou 1) ou continua, dependendo da escolha da fungao especifica [11].

Na Figura 2.6, disponivel em <https://www.deeplearningbook.com.br/funcao-
de-ativacao/>, é ilustrado o funcionamento basico de um neurdnio artificial dentro de
uma rede neural: recepgio de vérias entradas (x1, s, ..., Z,), que sdo ponderadas por
pesos correspondentes (wy, ws, ..., w,), refletindo a importancia de cada entrada. Cada
entrada é multiplicada por seu peso e, em seguida, os produtos dessas multiplicacoes
sdo somados, formando uma soma ponderada (}). Esse valor somado é entao ajustado
por um pardmetro adicional conhecido como viés (b), que serve para deslocar a soma,
permitindo que a rede ajuste a saida mesmo quando todas as entradas sao zero. Apos essa
soma ajustada, a fungao de ativagao é aplicada para introduzir a nao linearidade, essencial
para a capacidade da rede neural de aprender e modelar padroes complexos. A funcgao de
ativacao determina o valor final da saida do neur6nio e que, no caso do perceptron, pode

ser uma func¢ao simples, como a funcao degrau.
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Figura 2.6: Representacao de um Perceptron
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Fonte: Adaptado de [20],
https://www.deeplearningbook.com.br /funcao-de-ativacao/ .

Em resumo, um perceptron é um algoritmo simples que aprende a tomar decisoes
com base nas entradas que recebe, ajustando seus pesos e viés para minimizar os erros
e melhorar sua eficiéncia ao longo do tempo. Ele forma uma base para redes neurais
mais complexas usadas em problemas de aprendizado de maquina. Eles sao usados para
resolver uma variedade de problemas de aprendizado de maquina, incluindo classificacao,
reconhecimento de padroes e outras aplicacoes especificas.

Segundo Haykin, uma rede neural pode ser vista como uma maquina adaptativa

onde todos os neurtnios artificiais sao macicamente interligados:

Uma rede neural é um processador macicamente
paralelo distribuido constituido de unidades de
processamento simples, que tém a propensao
natural para armazenar conhecimento experi-
mental e tornd-lo disponivel para uso. Ela se
assemelha ao cérebro em dois aspectos: 1. O
conhecimento é adquirido pela rede a partir de
seu ambiente através de um processo de apren-
dizagem. 2. Forcas de conexdo entre neurdnios,
conhecidas como pesos sinapticos, sao utilizadas
para armazenar o conhecimento adquirido [11,
p. 28].

A aprendizagem de uma RNA significa que ela se torna capaz de apresentar saidas
adequadas a partir de novas entradas, ou seja, de dados que nao estavam presentes durante
o seu processo de treinamento. Isso implica que a rede ajusta seus pesos para minimizar
os erros na saida, permitindo assim generalizar o conhecimento adquirido para novas
situacoes.

Enquanto o treinamento é o processo de ajustar os pesos do perceptron com base

nos exemplos fornecidos, a aprendizagem refere-se a capacidade do perceptron de se
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tornar melhor na tarefa para a qual esta sendo treinado a medida que mais exemplos sao
apresentados. Dessa forma, a rede neural aprimora sua performance e generalizacdo com

o tempo e a exposi¢do a novos dados [11].

2.2.4 Redes Neurais Multicamadas

As redes neurais multicamadas, chamadas Multi-Layer Perceptron (MLP), repre-
sentam uma evolucao significativa em relacao aos perceptrons simples, que consistem em
apenas uma Unica camada de neurdnios. As MLP sao a base das RNA mais complexas
utilizadas atualmente em diversas aplicacoes da IA [16].

Uma rede neural multicamadas também é composta por trés tipos principais de

camadas [21]:

1. Camada de entrada: Recebe os dados de entrada e os transmite para a préoxima

camada. Cada neuronio desta camada corresponde a uma caracteristica do conjunto

de dados.

2. Camadas ocultas: Localizadas entre a camada de entrada e a camada de saida,
podem ser uma ou varias e sao responsaveis por capturar padroes complexos nos
dados. Cada neurdnio nas camadas ocultas é conectado a todos os neurdnios da

camada anterior, e essa conexao ¢ ponderada.

3. Camada de saida: Produz a saida final da rede, que pode ser uma classificagao,

uma previsao ou outra forma de resultado, dependendo do problema.

Cada conexao entre neuronios possui um peso associado, que é ajustado durante
o treinamento da rede. O funcionamento basico de uma MLP pode ser descrito em trés

etapas principais [16]:

a. Propagagao Direta (Forward Propagation): Os dados de entrada sao propagados
através da rede, camada por camada. Em cada neurénio, os dados sao combinados de
acordo com os pesos das conexoes e uma funcao de ativacao ¢ aplicada para introduzir

nao-linearidade no modelo, permitindo que a rede capture relagbes complexas nos

dados.

b. Erro e Retropropagagao (Backpropagation): Apds a propagagio direta, o erro entre

a saida prevista pela rede e a saida desejada é calculado. A retropropagacao é um
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algoritmo que ajusta os pesos das conexoes de modo a minimizar esse erro. Ele faz
isso propagando o erro de volta pela rede, a partir da camada de saida até a camada
de entrada, ajustando os pesos de acordo com a contribui¢ao de cada neuronio para

o erro total.

c. Atualizacao dos Pesos: Os pesos sao atualizados com base nas derivadas do erro em
relacao a cada peso, usando um método de otimizacao como o gradiente descendente.
Este processo é repetido iterativamente em varias épocas até que a rede atinja um

nivel aceitavel de desempenho.

As MLP sao capazes de resolver problemas que os perceptrons simples nao conse-
guem, como a classificacdo de dados nao linearmente separaveis. Por exemplo, o famoso
problema do XOR (ou exclusivo), que ndo pode ser resolvido por um perceptron de camada
unica, pode ser facilmente solucionado por uma rede multicamada com pelo menos uma

camada oculta, conforme a Figura 2.7.
Figura 2.7: Estrutura de uma Rede Neural Multicamadas

1 Camada Oculta 2% Camada Oculta )
Entrada Saida

s y1

.y2

Fonte: Elaborada pela autora.

Além disso, as redes multicamadas formam a base para arquiteturas mais avancadas,
como redes convolucionais (CNNs) e redes recorrentes (RNNs), que sdo amplamente
utilizadas em tarefas de visao computacional e processamento de linguagem natural,

respectivamente [16].
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As MLP tém uma ampla gama de aplicagoes, incluindo, mas nao se limitando a:

e Reconhecimento de Padroes: Como reconhecimento facial, reconhecimento de

voz e deteccao de fraudes.

o Previsao e Modelagem: Como previsao de séries temporais e modelagem finan-

ceira.
« Controle e Robdtica: Como controle de sistemas dinamicos e navegagao auténoma.

As redes neurais multicamadas representam um avanco significativo na capacidade
dos modelos de TA de aprender e generalizar a partir de dados complexos. Sua estrutura
em camadas e o uso de algoritmos de treinamento eficazes como a retropropagacao
permitem que essas redes abordem uma vasta gama de problemas praticos de forma eficaz,

destacando-se como um componente crucial na evolugao da IA [16].

2.3 Pensamento Computacional

O PCO é uma habilidade cognitiva que envolve a capacidade de resolver problemas
de forma légica e algoritmica, muitas vezes fazendo uso de conceitos e técnicas da ciéncia
da computagao [22].

Embora o PCO possa ser aplicado a programacao e a computacao, ele se refere
principalmente a uma mentalidade voltada para a resolugao de problemas. Como destaca
Jeanette Wing, uma das principais defensoras e tedricas do PCO, esse pensamento envolve
habilidades de resolucao de problemas, raciocinio légico e a capacidade de entender e
aplicar conceitos computacionais em diversas situac¢oes, nao se limitando ao contexto
da programacgdao. Wing afirma que: “Pensamento computacional é uma habilidade
fundamental para todos, ndo somente para cientistas da computacdo. A leitura, escrita e
aritmética, deveriamos incluir pensamento computacional na habilidade analitica de todas
as criangas” [22, p. 2].

Assim, o PCO nao esta limitado apenas ao campo da programagao, mas pode ser
aplicado em uma ampla variedade de contextos, incluindo matematica, ciéncia, engenharia,
resolucao de problemas do cotidiano e muito mais.

Segundo Batista [23], utilizar o PCO é uma maneira de abordar desafios complexos
de forma estruturada, dividindo-os em etapas menores e desenvolvendo algoritmos para

resolvé-los:
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Trata-se de uma forma de pensar a resolucao
de problemas de maneira sistematica e eficiente.
Essa abordagem faz uso de habilidades como a
decomposicao de problemas complexos em partes
menores e mais gerenciaveis, o reconhecimento
de padroes e a busca de similaridades a partir
de experiéncias anteriores, a abstragcao de con-
ceitos para simplificacdo de ideias e estratégias
de solugdo e o desenvolvimento de algoritmos
e processos com 0 passo a passo das solugoes
elaboradas. Em outras palavras, o PCO busca
entender e criar solugdes de maneira organizada,
légica e estruturada [23, p. 7).

O termo pensamento computacional foi popularizado na década de 2000, embora
suas raizes remontem a ideias e conceitos anteriores. O PCO ganhou destaque em 2006 pela
professora Jeannette Marie Wing. A popularizagao deste termo se deu com a publicacao do
seu artigo intitulado "Computational Thinking”. Wing argumentou que o PCO refere-se a
"uma forma para seres humanos resolverem problemas; nao é tentar fazer com que seres
humanos pensem como computadores” [22, p. 4].

Estudos como o de Costa et al. (2021) exemplificam a aplicagao de conceitos com-
putacionais em areas como matematica, biologia, artes e lingua portuguesa, demonstrando
como algoritmos e calculos computacionais podem ser tteis, mesmo sem a utilizacao de
um computador [24].

Dentre algumas ideias que sao frequentemente discutidas no contexto do PCO,

podemos destacar:

a habilidade de dividir um problema complexo em partes menores e mais gerenciaveis;

« a capacidade de identificar tendéncias, regularidades e padroes dentro de um pro-
blema e que ¢ essencial para a solucao de problemas e para a criagao de algoritmos

eficientes;

« a habilidade de reduzir a complexidade de um sistema, concentrando-se nos aspectos
mais importantes e ignorando detalhes menos relevantes, o que permite criar modelos

e generalizacOes que podem ser aplicadas em diferentes situagoes;

e a compreensao de algoritmos, que sao passos sequenciais ou instrugoes precisas para
resolver um problema ou realizar uma tarefa e que envolve desenvolver habilidades

para criar, analisar e melhorar algoritmos;
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 a aplicacdo dos principios do PCO para resolver uma variedade de problemas, desde

questoes matematicas até questdes do mundo real;

e a compreensao de como a automacao funciona, incluindo a capacidade de criar

scripts simples para automatizar tarefas repetitivas;

« a capacidade de criar modelos simulados de sistemas complexos para entender seu

comportamento e fazer inferéncias sobre seu funcionamento futuro;

« a capacidade de avaliar solu¢oes propostas criticamente e entender as limitagdes das

abordagens computacionais em diversos contextos.

Brackmann aborda os Quatro Pilares do PCO: Decomposi¢ao, Reconhecimento
de Padroes, Abstracao e Algoritmo. O autor reforca que todos os Quatro Pilares tém
grande importancia e sao independentes durante o processo de formulacao de solugoes
computacionais [25].

Para Brackmann et al.:

O Pensamento Computacional tem como pressu-
posto identificar problemas complexos e dividi-
los em partes menores e mais simples, faceis de
gerenciar (Pilar Decomposi¢ao). Ao se trabalhar
com problemas menores o aluno podera reali-
zar uma analisar individualmente e com maior
profundidade, de forma a identificar problemas
parecidos j& solucionados anteriormente (Pilar
Reconhecimento de Padroes), focando nos deta-
lhes importantes e ignorando informacdoes irrele-
vantes (Pilar Abstracdo). Por fim, orientagoes
ou regras simples podem ser criados para solu-
cionar cada um dos subproblemas encontrados
(Pilar Algoritmos) [25, p. 33].

O PCO é uma habilidade essencial no mundo moderno, pois ajuda as pessoas
a abordarem problemas de maneira mais eficaz, a entenderem a légica por tras das
tecnologias e a tomarem decisdes. Como resultado, é crescente a promogao do PCO na

educacao.

2.3.1 A BNCC e o Pensamento Computacional

A BNCC é um documento normativo que, “define o conjunto organico e progressivo
de aprendizagens essenciais que todos os alunos devem desenvolver ao longo das etapas e

modalidades da Educacao Bésica” [26, p.7].
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A BNCC propoe que os estudantes utilizem tecnologias, como calculadoras e
planilhas eletronicas, desde os primeiros anos do Ensino Fundamental. Essa abordagem
visa garantir que, ao chegar aos anos finais, os alunos estejam preparados para desenvolver
o PCO através da interpretacao e elaboracao de algoritmos, incluindo aqueles representados
por fluxogramas.

Dentre as dez competéncias gerais descritas na BNCC, destaca-se aqui a compe-

téncia nimero 5:

Compreender, utilizar e criar tecnologias digitais
de informacao e comunicacdo de forma critica,
significativa, reflexiva e ética nas diversas prati-
cas sociais (incluindo as escolares) para se comu-
nicar, disseminar e acessar informagoes, produzir
conhecimentos, resolver problemas e exercer pro-
tagonismo e autoria na vida pessoal e coletiva
[26, p. 9].

Embora a BNCC nao defina o ensino do PCO como uma disciplina isolada, ela inte-
gra seus principios e habilidades em diversas dreas curriculares. No EM, as competéncias

especificas de matemaética e suas tecnologias enfatizam:

Investigar e estabelecer conjecturas a respeito de
diferentes conceitos e propriedades matemaéticas,
empregando estratégias e recursos, como obser-
vagao de padroes, experimentagoes e diferentes
tecnologias, identificando a necessidade, ou nao,
de uma demonstragdo cada vez mais formal na
validagdo das referidas conjecturas [26, p. 531].

A BNCC estabelece competéncias gerais que incluem a resolucao de problemas
complexos e 0 uso critico e responsavel das tecnologias digitais. Ela promove a integracao
do PCO em disciplinas como Matematica, permitindo o desenvolvimento de habilidades
para resolver problemas por meio de passos légicos e, frequentemente, utilizando algoritmos
computacionais.

Dessa forma, o documento enfatiza o desenvolvimento de habilidades cognitivas,
como raciocinio logico, abstragao, solu¢ao de problemas e criatividade, que sao componentes
essenciais do PCO. Além disso, valoriza a colaboracao, o trabalho em equipe e a resolucao
de conflitos, habilidades socio emocionais importantes para o desenvolvimento do PCO.

A seguir, compara-se a MM e o PCO, evidenciando como ambos se complementam
na resolugao de problemas. Segundo Costa et al. (2021), ambos utilizam abstracao e

simplificacdo para modelar situacdes complexas de forma estruturada, enquanto Wing
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(2006) destaca o PCO como uma habilidade essencial que transcende a programagao.

Abstracao e Simplificacao:

o No processo de MM, problemas do mundo real sao traduzidos em equagoes, graficos
e féormulas matemadticas. Essas representagoes ajudam a compreender padroes

subjacentes e relacoes entre diferentes variaveis.

e« O PCO envolve a decomposicao de problemas complexos em partes menores, a
identificacdo de padroes e a abstracao de detalhes irrelevantes. Essas habilidades
sao fundamentais para a criagao de algoritmos, que requerem uma compreensao da

estrutura basica do problema antes da formulagao.
Algoritmos e Solugao de Problemas:

o« Na MM, algoritmos especificos sao desenvolvidos para encontrar solugées para
problemas complexos, frequentemente envolvendo célculos, otimizacoes ou técnicas

especializadas.

o No PCO, habilidades como decomposi¢ao de problemas, reconhecimento de padroes,

design de algoritmos eficientes e teste de solugoes sdo essenciais.
Manipulacao de Dados:

e Modelos matematicos frequentemente lidam com grandes conjuntos de dados, anali-
sando caracteristicas fisicas, comportamentais ou econémicas para extrair significados

importantes.

» No PCO, habilidades de manipulagdo de dados, como organizagao, limpeza, analise

estatistica e interpretacao, sao usadas para extrair informagoes tuteis dos dados.
Simulacoes e Experimentacao Virtual:

o Modelos matematicos sao usados para simular sistemas complexos, permitindo o

estudo do comportamento desses sistemas em diferentes condigoes.

« O PCO envolve a criagao de simulagbes computacionais, onde algoritmos e estruturas
de dados sao usados para desenvolver simulagoes que ajudam a entender sistemas

complexos.
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Integracao de Tecnologia:

A tecnologia, incluindo linguagens de programagcao (como Python e R), Machine
Learning, Inteligéncia Artificial e bancos de dados, facilita a criacao e analise de

modelos matematicos complexos.

« No PCO, a integracao de tecnologia envolve nao apenas o uso de software, mas
também a compreensao de como os algoritmos funcionam por tras das ferramentas

de software.

Em sintese, tanto a MM quanto o PCO estao profundamente associados a resolucao
de problemas complexos. A MM permite compreender e modelar problemas de maneira
abstrata, enquanto o PCO desenvolve o raciocinio estruturado e as habilidades praticas
necessarias para implementar solugoes eficientes. Ambas as abordagens fornecem uma
base sélida para a inovacao, além de impulsionarem o avanco cientifico e tecnolégico,
preparando as novas geragoes para se tornarem os desenvolvedores das tecnologias do

futuro [24] e [22].

2.4 Itinerarios Formativos

O conceito de itinerario formativo surgiu como parte da implementacao de novas
propostas pedagdgicas no Brasil, especialmente com a introducao da BNCC no EM. O
itinerario formativo visa personalizar e diversificar a formacao dos alunos, oferecendo
trajetérias de aprendizado mais flexiveis e alinhadas aos seus interesses e habilidades [27].

A Lei n® 13.415/2017 aborda os itinerarios formativos especificamente no artigo
36, que trata da reorganizacao do curriculo do EM. De acordo com essa lei, o curriculo
do EM deve ser estruturado para garantir tanto a formac¢ao comum quanto a formacao
especifica, por meio dos itinerarios formativos. Esses itinerarios permitem que o estudante
se aprofunde em areas do conhecimento ou em campos relacionados as suas aspiragoes
profissionais [28].

Ao contrario do modelo tradicional, em que todos os alunos seguem um curriculo
Unico e rigido, o itinerario formativo permite que os estudantes escolham areas de apro-
fundamento, com o objetivo de preparéd-los melhor para o mercado de trabalho ou para a
continuidade de seus estudos no nivel superior [26].

Os principais objetivos do itinerario formativo sdo promover uma educagao mais
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integrada, interdisciplinar e focada no desenvolvimento das competéncias e habilidades dos
alunos. Esse modelo de ensino busca atender as necessidades individuais de aprendizagem,
estimulando a autonomia dos estudantes e oferecendo oportunidades para que se envolvam
em areas de conhecimento especificas. Além disso, pretende-se que o itinerario formativo
contribua para o desenvolvimento de habilidades essenciais, como o pensamento critico,
a resolucao de problemas complexos e a aplicagao pratica do conhecimento adquirido.
Entretanto, Almeida [29], ao analisar os desafios enfrentados na implementagao dos

itinerarios formativos no NEM brasileiro, mostra que:

a submissao dos itinerarios formativos aos
interesses do mercado de trabalho levanta pre-
ocupagoes sobre a formacao dos jovens brasilei-
ros, enfatizando a preparacido para um mercado
precario e flexivel em detrimento de uma edu-
cacdo sOlida e abrangente. A falta de avaliagao
adequada das necessidades dos estudantes e a
auséncia de integragao entre as etapas da educa-
cao basica contribuem para a fragmentacao do
sistema educacional e para a perpetuacao das
desigualdades existentes [29, p. 42].

Os itineréarios formativos abrangem diversas areas, tais como Linguagens e suas
Tecnologias, Matematica e suas Tecnologias, Ciéncias da Natureza e suas Tecnologias,
Ciéncias Humanas e Sociais Aplicadas, além da Formacao Técnica e Profissional [30].
Dentro desses itinerarios, ha a possibilidade de oferecer cursos, disciplinas e atividades
destinadas a aprofundar os conhecimentos em areas especificas, proporcionando, assim,
uma formacgao mais especializada.

No contexto da MM e RNA é possivel aplicar uma proposta de sequéncia didatica
que envolva esses temas e que seja orientada para o desenvolvimento do PCO. A ideia é
integrar essas areas de forma a estimular o raciocinio légico e a criatividade dos alunos,
a0 mesmo tempo em que se abordam conceitos mateméticos e computacionais essenciais.
A MM, ao ser aplicada ao estudo de RNA, permite que os estudantes compreendam como
algoritmos complexos podem ser formulados e solucionados de maneira estruturada. A
sequéncia didatica proposta deve incluir atividades praticas, estudos de caso e desafios
de programacao, proporcionando uma experiéncia de aprendizado que desenvolva tanto
as habilidades tedricas quanto as praticas necessarias para a resolucao de problemas no

contexto tecnoldgico atual.



3 PROPOSTA E
DESENVOLVIMENTO DA
SEQUENCIA DIDATICA

Com base no referencial tedrico apresentado, este capitulo apresenta uma abordagem
didatica para integrar o uso de RNA as aulas de Tecnologia e Inovacao, destinadas a uma
turma do EM em periodo integral. Tais aulas integram os itinerarios formativos sugeridos
para o NEM, os quais tém como objetivo principal a flexibilizacao e diversificacao do
ensino.

Esses itinerarios possibilitam uma formacgao mais especializada. Assim, a escolha
do itinerario formativo Tecnologias e Inovacao justifica-se pelo interesse em aplicar a MM
e desenvolver o PCO no EM, por meio da elaboracao didatica de uma RNA.

Para tanto, recomenda-se a implementacao de um modelo de rede neural conhecido
como perceptron, devido a sua simplicidade quando restrito a um nimero minimo de
neurdnios. Essa escolha possibilita uma demonstracao pratica das iteragoes da rede,
permitindo que os alunos compreendam o processo de forma manual, o que facilita a
abstracao da complexidade dos algoritmos subjacentes as RNA. Tal abordagem foca na
compreensao dos fundamentos antes de explorar estruturas mais complexas, como as redes
multicamadas.

Outra justificativa para abordar o perceptron no EM é que as ferramentas ma-
tematicas utilizadas na MM dessa RNA, como diferentes tipos de funcoes de ativagao,
compreensao da separabilidade de dados, somatérias, sequéncias e operagoes matriciais
béasicas, estao alinhadas as habilidades propostas pela BNCC para essa etapa da educacao
basica. Além disso, o estudo do perceptron estimula o desenvolvimento do pensamento
computacional ao integrar conceitos de logica, abstracao e analise de dados, promovendo
a solugao de problemas complexos e a aplicacao pratica de conhecimentos matematicos e

computacionais.

37
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Considerando os conhecimentos bésicos dos estudantes sobre o sistema nervoso, fun-
¢oes e conectivos 16gicos, é necessaria uma revisao dos conceitos fundamentais necessarios
para se compreender os principios do perceptron. Essa revisao deve incluir os fundamentos
matematicos essenciais e o entendimento béasico sobre o funcionamento dos neurdnios,
que servirdo como base para abordar os aspectos tecnologicos relacionados a IA. No
entanto, é importante destacar que cada turma possui caracteristicas unicas, e, portanto,
a necessidade de revisao pode variar. Em alguns casos, a retomada desses conceitos pode
demandar mais tempo, enquanto em outros, pode ser abordada de forma mais sucinta.
Assim, o planejamento da sequéncia didatica deve ser cuidadosamente ajustado para
garantir que os alunos adquiram a base necessaria, permitindo uma aplicagao eficaz dos
conteudos e o bom andamento das atividades subsequentes.

Foi decidida a implementacao da sequéncia didatica na turma do 32 ano da EECXC,
que é a Unica turma em tempo integral da instituicao no ano de 2024 e a tnica escola
de nivel médio do municipio. A turma é composta por 25 adolescentes com idades entre
16 e 18 anos, e a escolha dessa turma fundamenta-se na maturidade esperada desses
estudantes, que se encontram em uma fase de crescente interesse pelo mercado de trabalho
e reconhecem a importancia da computacao e da programacao. Além disso, esses jovens
demonstram entusiasmo pelo uso das tecnologias, impulsionados tanto pela curiosidade

quanto pela oportunidade de explorar o tema na redagao do ENEM 2024.

3.1 Plano das aulas da sequéncia didatica

Este plano propoe um conjunto de 11 encontros ao longo de trés meses, com uma
aula semanal. As aulas devem ser realizadas alternando entre o ambiente da sala de
aula e o laboratorio de informatica, priorizando atividades praticas e o uso de recursos
tecnologicos, como retroprojetores, computadores e internet, para enriquecer as dinamicas.

Na primeira aula, apresente os conceitos fundamentais relacionados a IA e avalie
o conhecimento prévio dos alunos. Nas aulas seguintes, introduza a teoria sobre RNA
e os principios bésicos de programacao. Utilize situagoes-problema que possibilitem a
criacdo e analise de redes perceptron. Promova discussoes que ajudem a aprofundar a
compreensao dos conceitos.

Organize os alunos em equipes e incentive-os a desenvolver solugoes para os desafios

propostos. Oriente cada equipe a apresentar suas abordagens, destacando as estratégias
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utilizadas e os conceitos matematicos aplicados.

O principal objetivo desta sequéncia didatica é oferecer aos estudantes uma introdu-
¢ao aos conceitos fundamentais de TA e RNA, conectando esses tépicos a pratica pedagogica.
As atividades planejadas buscam desenvolver o PCO e habilidades matematicas, além de
estimular a resolugdo colaborativa de problemas.

Ao final da sequéncia, os alunos devem ser capazes de compreender os conceitos
basicos da IA e sentir-se motivados a explorar mais profundamente essa area dindmica
e transformadora. Para alcancar esses objetivos, integre atividades praticas e promova
discussoes em grupo, garantindo uma aprendizagem interativa e significativa, conectada
aos desafios do mundo atual.

Essa abordagem equilibra teoria e pratica, com énfase no desenvolvimento de

habilidades aplicadas por meio de atividades realizadas no laboratoério de informatica.

3.1.1 Aula 1: Motivacao do Tema

Nesta primeira aula, o objetivo é introduzir aos estudantes do EM uma sequéncia
de atividades planejadas para explorar o campo da IA. E importante focar na base deste
estudo e trabalhar com modelos simplificados para facilitar o entendimento de todos.

O propésito desta aula vai além da transmissao de conhecimentos técnicos. O
professor deve buscar despertar a curiosidade, inspirar o engajamento e promover o
desenvolvimento de habilidades criticas e analiticas.

No inicio desta aula, cada aluno deve receber um kit com materiais de escrita
para garantir a organizagao e a consisténcia dos registros ao longo de toda a sequéncia
didatica. Essa iniciativa visa nao apenas facilitar o desenvolvimento eficiente do trabalho,
mas também incentivar os alunos a documentarem, de forma espontanea e reflexiva, suas
impressoes, opinides e aprendizados sobre cada aula.

Neste primeiro encontro, os alunos serao informados sobre o contetdo a ser abordado
nas proximas sessoes da sequéncia didatica. Na parte pratica, serao desafiados a trabalhar
tanto individualmente quanto em grupos de quatro pessoas. As atividades incluirdo
pesquisas, calculos com fungoes especificas, construcao de tabelas verdade, modificacao de
cédigos ja utilizados nas aulas, conforme as diretrizes estabelecidas, e execucao de redes
similares, além da observagao de como as mudancgas nas variaveis afetam o desempenho

da rede. A formacao dos grupos devera ser cuidadosamente planejada, levando em
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Para dar esta visao abrangente do caminho que percorrerao juntos, nos proximos

consideracao as afinidades entre os estudantes e o potencial de colaboracao.

encontros, durante o estudo da IA, utilize o esquema delineado na Figura 3.1. Este
eles se interconectam.

esquema serve como um mapa para essa jornada, destacando os tépicos principais e como

Tarefa:
fungdes de
ativagdo
Curta

Figura 3.1: Planejamento do Curso: O que Esta por Vir
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Ainda neste primeiro encontro, os estudantes serao conduzidos ao laboratoério de
informatica ou orientados a utilizar seus celulares para acessar um questionario disponi-
bilizado via Google Forms, conforme apresentado no Apéndice A deste documento. O
questionario é composto por seis questoes de multipla escolha e uma questao aberta, elabo-
radas com o objetivo de sondar o conhecimento prévio dos alunos sobre TA. Através deste
instrumento, sera possivel obter dados essenciais para ajustar a abordagem pedagogica de
acordo com as necessidades e o nivel de compreensao da turma sobre o tema.

Para a préxima aula, faca a proposta de que cada estudante leve, pelo menos, uma
noticia recente sobre IA. As noticias poderao ser apresentadas em recortes de jornais ou
revistas, ou em copias de artigos encontrados na internet. Esta tarefa deve ser individual
e nao inclusa na nota final dos grupos de trabalho. O objetivo é incentivar a reflexao e
discussao sobre o tema abordado na aula, proporcionando um entendimento mais amplo
e atualizado sobre as aplicacoes e implicacoes da IA na sociedade. O professor devera
explicar, fornecer por escrito e garantir que as tarefas futuras sejam entregues impressas,
para que todos compreendam e nao se esquecam das atividades.

Finalize esta aula apresentando uma curta-metragem, de 5 minutos, (<https:
//youtu.be/UhA_ Zgl-otM?si=1HguguF0bci0dT80>) para mais uma reflexdo sobre o que
éalA.

3.1.2 Aula 2: O que sabemos sobre 1A?

Neste encontro, explore o significado da A e o papel das RNA na sociedade moderna.
Analisando as noticias trazidas pelos estudantes, discuta sua relevancia potencial e oriente-
os a distinguir entre informacao valiosa, sensacionalismo e preconceito. E fundamental
compreender como esses conceitos inovadores estao moldando nosso presente e futuro.

Na aula anterior, foi realizada uma pesquisa através do Google Forms para explorar
o conhecimento dos estudantes sobre IA e RNA. As respostas obtidas se encontram no
Apéndice A, junto ao questionario, e devem ser analisadas para serem apresentadas aos
alunos em forma de graficos, com o intuito de estimular reflexoes e discussoes sobre o
tema.

Apresente alguns dos diversos campos de estudo da A, conforme Figura 3.2.

Mostre aos jovens que uma RNA é um destes campos de estudo e que permite que

sistemas de IA aprendam e generalizem a partir de dados, aproximando o comportamento


https://youtu.be/UhA_ZgI-otM?si=1HguguF0bci0dT80
https://youtu.be/UhA_ZgI-otM?si=1HguguF0bci0dT80
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Figura 3.2: Campos de Estudo da [A
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Fonte: Elaborada pela autora.

da maquina ao do cérebro humano em termos de processamento e tomada de decisao.

Mostre a eles que o Aprendizado de Maquina (Machine Learning) foca no desen-
volvimento de algoritmos que permitem aos computadores aprender a partir de dados.
As RNAs sao uma das técnicas mais poderosas dentro do aprendizado de maquina,
especialmente eficazes para reconhecer padroes complexos em grandes volumes de dados.

Destaque também a area de visao computacional, que busca desenvolver sistemas
que possam interpretar e compreender informacgoes visuais do mundo, como imagens e
videos. As RNAs, particularmente as redes neurais convolucionais (CNNs), sdo amplamente
usadas aqui para tarefas como reconhecimento facial e anélise de imagens médicas.

Quanto ao processamento de linguagem natural (PLN), objetiva criar sistemas
capazes de entender e gerar linguagem humana. As RNAs, como as redes neurais recor-
rentes (RNNs) e transformadores, sdo fundamentais para melhorar a tradugao automatica,
chatbots e assistentes virtuais.

Mencione o campo de estudos dos agentes autonomos e robética, que envolve a
criacao de sistemas capazes de tomar decisoes e agir no mundo real, muitas vezes de forma
autonoma. As RNAs sdo usadas para controlar robos, permitindo que eles naveguem e
interajam com seu ambiente de maneira inteligente.

Explique aos alunos os sistemas especialistas, destacando que esse campo da TA
foca na criacdo de programas que imitam a capacidade de decisao de um especialista

humano em um dominio especifico. Esses sistemas sdo projetados para resolver problemas
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complexos, tomando decisdes ou fornecendo conselhos em areas como medicina, engenharia
e finangas, entre outras.

Assim, na sala de aula e com o apoio de um retroprojetor, esclareca os conceitos
associados a TA e as RNA por meio dos conhecimentos prévios dos estudantes e de uma
andlise histérica do desenvolvimento da TA.

Defina RNA como sistemas computacionais inspirados na estrutura e funcionamento
do cérebro humano, especialmente no modo como os neuronios biolégicos interagem e
destacando que este serd o assunto da proxima aula. Explique que essas redes sao
projetadas para simular a capacidade do cérebro de reconhecer padroes, aprender com a
experiéncia e resolver problemas complexos.

Inicie entao a discussao explorando as origens da IA, destacando marcos significa-
tivos e inovagoes que moldaram o campo ao longo das décadas; use a Figura 2.2. Com
isso, busque conectar esses eventos histéricos ao contexto atual da IA, facilitando uma
compreensao mais profunda e contextualizada.

Por fim, apresente também nesta aula, um video de 15 minutos sobre a historia da

TA: <https://youtu.be/Lhu8bdmkMCMsi=WDgwELLnLILOh608>

3.1.3 Aula 3: Abordagem Geral

Na terceira aula, explore os neurénios humanos e os neurdnios artificiais, com-
parando suas caracteristicas e fungoes. O objetivo é proporcionar aos estudantes uma
compreensao clara do que é um neurdnio e de como ele pode ser reproduzido, mesmo de
forma simplificada, através das RNA. Ao fazer essa comparacao, é importante ressaltar
a importancia dos neuroénios humanos na transmissao de informagoes e como as RNA
buscam simular esse processo para resolver problemas complexos.

Para preparar essa aula, recomenda-se que o educador revise seus conhecimentos
sobre o funcionamento dos neurénios humanos, visto que entender a biologia basica do
cérebro é fundamental para compreender o funcionamento das redes neurais. Isso inclui
a estrutura dos neurdnios (dendritos, axonio, corpo celular), o processo de transmissao
de impulsos nervosos e a sinapse, que conecta os neurénios entre si. Compreender esses
conceitos basicos proporcionara aos alunos uma base sélida, que facilitard o entendimento
de como as RNA tentam simular essa complexidade. Uma boa fonte de consulta pode ser

livros de biologia do ensino médio ou materiais educacionais confiaveis disponiveis online,


https://youtu.be/Lhu8bdmkMCMsi=WDgwELLnLIL0h6O8
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como videos didaticos e artigos de instituigdes educacionais. Esse preparo permitira uma
abordagem mais confiante e dinamica, além de enriquecer as discussoes com os alunos,
tornando o aprendizado mais interativo e interessante.

Use a MM como uma ferramenta essencial para simplificar a complexidade do
cérebro, permitindo uma andlise detalhada e acessivel dessas estruturas fundamentais. A
MM possibilita que os alunos compreendam melhor como o cérebro processa informacoes e
como esse processo pode ser adaptado para criar sistemas computacionais, como as redes
neurais artificiais.

Durante a aula, mostre aos estudantes que os neuronios humanos sao células
fundamentais do sistema nervoso, responsaveis por transmitir sinais elétricos e quimicos
por todo o corpo. De maneira simplificada, podemos dividir os neuronios em trés partes

principais: dendritos, corpo celular e axénios, como ilustrado na Figura 3.3.

Figura 3.3: Neurdénio Humano

onios

Dendrito

Corpo Celular

Fonte: [5, p. 6].

Ao apresentar essas partes, explique suas fungoes e como cada uma delas contribui
para o funcionamento do sistema nervoso, comparando com as componentes de uma RNA.

Segundo Kandel et al. (2000), os dendritos sao estruturas ramificadas curtas e
finas que se estendem a partir do corpo celular do neurdnio, desempenhando um papel
crucial na recepcao de sinais elétricos e quimicos de outras células nervosas e do ambiente
externo. Essas ramificagoes aumentam significativamente a area de superficie do neurénio,
permitindo que ele receba miltiplos estimulos de diferentes fontes ao mesmo tempo. Os
sinais recebidos pelos dendritos sao transmitidos para o corpo celular, ou soma, que contém
o nucleo e a maioria das organelas celulares. No corpo celular, esses sinais sao integrados

e processados, permitindo que o neurénio decida se deve ou nao gerar um impulso elétrico,
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conhecido como potencial de agao.

A partir do corpo celular, estende-se o axonio, uma tnica projecao longa e cilindrica,
que atua como a principal via de transmissao de impulsos nervosos do neurénio. Esse
impulso viaja ao longo do axdénio em direcao as suas extremidades, onde estao localizadas
pequenas estruturas especializadas chamadas terminais axonicos. Essas terminagoes sdao
responsaveis por transmitir o sinal nervoso para outras células, como neurdnios, células
musculares ou glandulares. A comunicacao entre o terminal axdnico de um neurénio e os
dendritos de outro ocorre através de sinapses, que sao juncoes especializadas onde ocorre
a liberacao de neurotransmissores. Esses mensageiros quimicos permitem a propagacao do
sinal, garantindo a coordenacao precisa das respostas do sistema nervoso, como ilustrado

na Figura 3.4 [15].

Figura 3.4: Comunicagao entre dois neuroénios
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Fonte: Adaptado de [5, p. 6].

Quando se toca em algo quente, por exemplo, as células sensoriais na pele detectam
o estimulo e enviam sinais elétricos para os dendritos dos neurénios sensoriais. Esses sinais
viajam pelo corpo celular, passando ao longo do axdénio até os terminais axénicos. Nos
terminais axonicos, ocorre a liberagdo de neurotransmissores, que atravessam a sinapse e
ativam o proximo neurénio na cadeia. Esta sequéncia de eventos resulta na sensacao de
calor e na ocorréncia rapida de retirar a mao do objeto quente.

Para ajudar os estudantes a visualizarem essa dinamica, faga uma simulagao onde
cada pessoa representa um neurdnio. Imagine que seu brago direito sdo os dendritos, seu
tronco é o corpo celular, e seu braco esquerdo é o axdnio. Se vocé tocar uma parede
quente com a mao direita, isso representa os dendritos recebendo um sinal. A informacao

(sinal elétrico) viaja pelo seu corpo (corpo celular) até o brago esquerdo (ax6nio) e a mao
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esquerda (terminais axdnicos). Sua mao esquerda entdo se conecta a mao direita de outra
pessoa, representando a sinapse. Quando a corrente se fecha e o sinal percorre essa cadeia
(toda a turma com as maos dadas, direita e esquerda) a reacao, do professor, de retirar
a mao direita da parede quente demonstra a resposta rapida do sistema nervoso a um
estimulo.

Na comparagao dos neurénios humanos com os neurdnios artificiais, destaque que
estes ultimos sao unidades béasicas de processamento inspiradas no funcionamento do
cérebro humano. Assim como os neur6nios biolégicos, eles recebem entradas (estimulos),
processam essas entradas e geram uma saida (resposta).

No entanto, os neurdnios artificiais sio modelos matematicos dos neurénios biol6gi-
cos e nao sao compostos por células reais. Eles recebem entradas ponderadas, aplicam
uma fungao de ativagao e produzem uma saida. Assim como os neurénios biolégicos, os
neurdnios artificiais também sao conectados entre si em uma rede, onde a informacao é
processada em camadas e resulta em uma resposta ou saida.

Utilize um slide contendo a Figura 3.5 para ilustrar o funcionamento dos neurénios

humanos e artificiais, comparando-os.

Figura 3.5: Neurénio Humano X Neurdnio Artificial
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Fonte: [18, p. 68].

Para esta exploracao, reinam-se na sala de aula tradicional, com um retroprojetor
como ferramenta de ensino.

Destaque que os neurtnios artificiais operam mediante o processamento de in-
formagoes representadas por meio de entradas numéricas, juntamente com pesos que

representam a importancia relativa dessas entradas. A funcao de ativacdo determina se o
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neuronio sera ativado com base na soma ponderada das entradas.

Cada unidade na camada de entrada de uma RNA é chamada de neuronio, embora
esses neuronios na camada de entrada nao realizem operagoes complexas como os neurénios
nas camadas internas. Lidando-se com imagens, por exemplo, cada pixel, (menor unidade
de uma imagem digital exibida em uma tela) pode ser uma entrada para a rede. O nimero
de neurdnios na camada de entrada é determinado pela natureza dos dados. Se, por
exemplo, a imagem tiver 28 x 28 pixels em determinado tom, teremos 28 x 28 = 784
neurdnios na camada de entrada [31].

Um exemplo de neurénio artificial é o perceptron, que funciona recebendo miil-
tiplas entradas, multiplicando-as pelos pesos correspondentes, somando esses produtos
ponderados e aplicando uma func¢ao de ativagao para produzir uma saida binaria.

A Figura 2.6 ilustra um perceptron de n entradas, xi, o, ..., z,, cada uma com
seus respectivos pesos: wy, ws, ..., w, € um viés r, = b = 1.

Observar-se-4 mais adiante, durante o treinamento do perceptron, que os pesos sao
ajustados com base no aprendizado supervisionado, onde a saida da rede é comparada
com a resposta correta.

Assim, em uma RNA, que é uma espécie de cérebro artificial, tem-se varios neurénios
conectados entre si. Esses neuronios sao organizados em camadas e sao responsaveis por
processar informacoes e fazer previsdes ou tomar decisdes. Mas, para que esses neuronios
funcionem corretamente, precisa-se de algo chamado funcao de ativagao.

Existem diversos tipos de fungoes de ativacao que podem ser utilizadas em redes
neurais, cada uma com caracteristicas e propriedades especificas. No entanto, ¢ fundamen-
tal compreender que nem toda funcao é adequada para servir como func¢ao de ativacao.
Para que uma funcdo de ativacao seja eficaz, ela deve ser bem definida e suave. Isso
significa que a funcao deve ser continua, sem descontinuidades bruscas, quebras abruptas,
ou pontos singulares que possam comprometer o fluxo de informagao através da rede
neural. Essas caracteristicas sao essenciais porque garantem que as pequenas variagoes
nos valores de entrada resultem em pequenas e previsiveis variagoes nos valores de saida,
o que ¢é crucial para o processo de aprendizado da rede.

Uma funcao suave e continua, por exemplo, permite que a RNA aprenda de forma
mais eficiente, ajustando gradualmente os pesos durante o processo de treinamento.

Para tornar esses conceitos mais concretos e acessiveis aos alunos do ensino médio,
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utilize recursos visuais com o auxilio de um retroprojetor. Por meio dele, exemplifique trés
tipos distintos de fungoes de ativacgao, ilustrando os casos de uma funcao bem definida e
suave (Figura 3.6), uma fun¢ao com descontinuidade brusca (Figura 3.7), e uma fungao

que apresenta pontos singulares (Figura 3.8).
Figura 3.6: Exemplo de funcao definida e suave
Funcao Definida e Suave: y = sen(x)
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Fonte: Elaborado pela autora.

A funcao apresentada na Figura 3.6 é continua em todos os pontos, ndo apresenta

quebras bruscas ou pontos onde nao se define.

Figura 3.7: Exemplo de funcao descontinua

Funcio com Descontinuidade Brusca: y = -
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Fonte: Elaborado pela autora.

A funcao apresentada na Figura 3.7 apresenta uma descontinuidade em x = 1,
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onde a fun¢do nao ¢é definida. Isso é representado pela separagao das curvas de ambos os

lados do ponto x = 1.

Figura 3.8: Exemplo de fun¢do que apresenta singularidades

Funcdo com Pontos Singulares: y = z!/?
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Fonte: Elaborado pela autora.

No grafico da Figura 3.8, a fun¢ao é continua, mas com uma mudanca abrupta na
inclinagdo em x = 0.

Portanto, uma funcdo é considerada nao suave se tiver uma mudanca abrupta na
inclinagao, como um ponto de inflexao, e continua se nao ha quebras, buracos ou saltos
na curva da funcao.

A indefinicdo de uma funcgao geralmente se refere a casos onde a fungao nao esta
definida em determinados pontos do dominio. Por exemplo, um denominador igual a
zero em uma funcao racional, como y = %, se x = 0, ou fungdes com raizes quadradas de
nimeros negativos no caso de fungoes reais.

A funcao bem definida e suave, como a fungao seno apresentada na Figura 3.7, é
continua em todos os pontos e nao exibe quebras ou saltos, representando um exemplo
ideal de funcao de ativagao que pode ser aplicada em uma rede neural. Por outro lado,
a Figura 3.8 ilustra uma funcao que possui uma descontinuidade brusca, evidenciando
o que acontece quando a fungao nao é definida em um ponto especifico, resultando em
uma quebra no grafico. Este tipo de fun¢ao nao é adequada para redes neurais, pois
introduz incertezas e dificuldades no calculo dos gradientes necessarios para o aprendizado.

Finalmente, através da Figura 3.9 observamos uma func¢ao com um ponto singular, onde
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ocorre uma mudanca abrupta na inclinacao. Embora essa fungao seja continua, a presenca
de um ponto singular pode gerar instabilidades no processo de treinamento da rede neural.

E importante que uma funcao de ativagao seja suave e continua para que a rede
neural possa aprender de forma eficiente. A continuidade garante que pequenas mudancas
nos valores de entrada resultem em pequenas mudancas nos valores de saida, o que é
essencial para o treinamento eficaz da RNA. Escolher a funcao de ativagao correta é
importante para que o modelo funcione bem. Fungoes como sigmoid, degrau e ReLU sao
as mais comuns e tém caracteristicas diferentes que afetam como a rede aprende.

A fungao sigmoide é definida como:

o(z) = (3.1)

Observe que, quando x é muito grande, e™* se aproxima de 0, pois a exponencial
de um nimero negativo muito grande é muito proxima de zero. Assim, quando r — oo,

temos o(x) — 1. Em outras palavras:
olz) " —— =1 (3.2)

¥ se torna muito grande, pois

Quando = é muito pequeno (isto é, v — —00), e~
a exponencial de um ndmero positivo muito grande cresce rapidamente. Logo, para

x — —o0, temos o(z) — 0. Portanto:

1
o(x) oo 0 (3.3)
Finalmente, quando z = 0, temos:
1 1 1
= = =-=0. 4
O =1rm 377270 (3:4)

Estes resultados sao observados no grafico da fungao sigmoide, na Figura 3.9.



3. PROPOSTA E DESENVOLVIMENTO DA SEQUENCIA DIDATICA 51

Figura 3.9: Funcao sigmoide
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Fonte: Elaborada pela autora.

Aproveite este momento para mencionar que e é um niimero especial na matematica,
assim como 7 (pi). Ressaltamos que 7 estd relacionado aos circulos, enquanto o nimero
de Euler, denotado por e, é uma constante matematica importante aproximadamente
igual a: e &~ 2.71828, que aparece especialmente quando algo cresce exponencialmente,
como no caso dos juros compostos (M = P (1 + %)nt) Ambos sdo nimeros irracionais, o
que significa que suas representagdes decimais sao infinitas e nao peridédicas.

Pode-se pensar na func¢ao sigmoid como uma rampa muito suave. Ela converte
qualquer valor de entrada em um ntimero entre 0 e 1; é suave e continua. Ao tentar
ensinar a rede neural a fazer algo complicado, essa rampa suave faz com que os ajustes
que a rede precisa fazer fiquem cada vez menores a medida que ela aprende, como ao subir
uma colina cada vez mais rasa. Isso pode tornar o aprendizado muito lento, especialmente
quando a rede é muito profunda ou seja, quando possui muitas camadas ocultas entre a
camada de entrada e a camada de saida.

Por outro lado, a funcao ReLLU, é como uma escada com degraus altos. Parece
uma linha reta que é zero para valores negativos e igual ao valor de entrada para valores
positivos. Cada passo é grande e direto, o que ajuda a rede a aprender mais rapido e de
forma mais eficiente. Isso porque, com degraus mais altos, a rede consegue fazer ajustes
maiores e mais eficazes em menos tempo. E uma funcio simples e eficiente; muito usada
em redes neurais modernas porque ajuda a resolver problemas de saturacao das func¢oes

de ativagao, como mostra a Figura 3.10.
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Figura 3.10: Funcao ReLLU

ReLU (x) = max (0,x)

relu(x)

-10.0 -5 -5.0 0.0
X

Fonte: Elaborada pela autora.

Enquanto a sigmoide pode ser 1til em redes menores ou em casos onde é necessario
uma saida entre 0 e 1, a ReLLU é mais eficiente em redes profundas, facilitando o aprendizado.
Assim, enquanto a sigmoid pode dificultar o aprendizado quando a rede é complexa, a
ReLU ajuda a rede a aprender mais rapidamente, tornando o processo mais eficiente.

Em notacao de fungao por partes, a funcao ReLLU pode ser expressa como:

x, sex >0;
ReLU(z) = (3.5)

0, sexz<O.

Note que, em termos mais simples, a fun¢ao ReLLU elimina todos os valores negativos,
substituindo-os por zero, e deixa passar os valores positivos inalterados, pois esta definida

COINoO:

ReLU(z) = max(0, ).
Isso significa que, para qualquer valor de entrada:
e Se x >0, o resultado é x.

e Se x <0, o resultado é 0.

Busque, entdo, apresentar a funcao ReLLU com exemplos, usando o valor zero, um
valor negativo e outro positivo: Se x = 0, entdao ReLU(0) = max(0,0) = 0.
Se x = —3, entdo ReLU(—3) = max(0,—3) = 0.
Se x = 2, entdao ReLU(2) = max(0,2) = 2.
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Apresente também a funcao degrau, que é uma das func¢oes de ativagao mais
simples e fundamentais utilizadas no Perceptron, uma arquitetura basica de RNA. Ela é

representada pela seguinte equacao:

0 sex<O
1 sexz>0

Numa RNA, a fun¢do degrau é usada para decidir se um neurdnio deve ser ativado
ou nao, baseado na soma ponderada de suas entradas.Ela gera uma saida binéria (0 ou
1), dependendo se a soma ponderada das entradas ultrapassa um determinado limiar.
Entretanto, a funcao degrau nao é suave e possui uma descontinuidade em z = 0 (tem
um valor constante até zero e depois salta para um, apresenta uma descontinuidade nesse

ponto de salto), conforme ilustrado na Figura 3.11.

Figura 3.11: Gréfico da fungio degrau H(z).

H(x)

5-4-3-2-1] 1 2 3 4 5

Fonte: Elaborada pela autora

Esta descontinuidade caracteristica da fun¢ao degrau pode dificultar o treinamento
de redes neurais, especialmente em arquiteturas mais avancadas. Além disso, sua limitacao
a uma saida binaria a torna inadequada para resolver problemas mais complexos. No
entanto, essa caracteristica ndo compromete o desempenho de uma RNA Perceptron, que
opera em contextos de separabilidade linear.

A escolha entre a funcao sigmoide, funcao degrau ou outra funcdo de ativagao
depende do contexto do problema, das caracteristicas dos dados e das propriedades
desejadas para a rede neural em construcao. Frequentemente, é necessario realizar
experimentacao e ajuste fino para determinar a melhor funcao de ativacao para uma tarefa

especifica.
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Ao longo da aula, destaque conceitos chave, como dendritos, corpo celular, axénio,
funcao de ativacao, etc., ajudando os alunos a identificarem e compreenderem os pontos
mais importantes.

Reforce, portanto, que a IA é um campo vasto e em constante evolugao, com
aplicacoes que vao desde a automacao industrial até o desenvolvimento de sistemas de
recomendagcao e assistentes virtuais. Entender os principios basicos que fundamentam a
IA é essencial para qualquer estudante.

Além disso, para melhorar a interpretagao e iniciar o entendimento dos conceitos
ligados a IA, apresente também um mapa mental com um resumo geral sobre RNA,

conforme ilustrado na Figura 3.12.

Figura 3.12: Mapa mental sobre RNA

Evita a
saturagdo do
neuronio
— ™~ "Ativagdo constante”
Liga as entradas ao neurdnio. . do neurdnio.
S&o responséaveis pela a \
eficiéncia de uma sinapse
Potencial de ativagdo. Recebe
-’ o somatério das entradas
multiplicadas pelo pesos e
limita o patamar de saida.
Onde o neurénio
recebe os estimulos
Valores Normalizados
Treinamento da RNA: Passo

Escolhe o
método de

normalizagdo Passo muito grande

Sua fungdo é
ajustar os pesos

S&o valores que ficam sindpticos

entre0e10Uentre-1e1 Melhor Abordagem:

passo variavel
Pode nao
encontrar a
solugdo ideal,

A medida que a rede aprende, reduz o
passo gradualmente, evitando assim

oscilagdes ao redor do ponto 6timo. Pode chegar na solugao
mais rapido,convergéncia
mais rapida
m Passo muito
pequeno
Geram saidas
Ooux
Geram saidasO e 1
Geram saidas Pode encontrar a melhor Demora mais para
deOou1 solugao possivel encontrar uma

solugao,convergéncia lenta

Fonte: Adaptado de [5, p. 34].

O mapa mental apresentado na Figura 3.12 serd uma ferramenta visual para
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organizar e relacionar as principais ideias e componentes das RNA. Entre os elementos
destacados, inclui-se as entradas, que sao os dados iniciais que alimentam a RNA; os pesos
sindpticos, que ajustam a influéncia de cada entrada na rede; o bias, um valor adicional
que ajuda a ajustar a saida da rede neural permitindo que a funcao de ativacao seja
deslocada; as fungoes de ativacao, que decide se um neurdnio deve ser ativado introduzindo
nao-linearidade no modelo e permitindo que a rede neural aprenda a representar funcoes
complexas; e o treinamento de uma RNA, que é o processo pelo qual a rede ajusta
seus pesos e bias para minimizar o erro na saida. Este mapa mental dard aos alunos
uma visao clara e estruturada do assunto, facilitando a compreensao das interconexoes e
funcionalidades dentro de uma RNA [5].

Conclua esta aula propondo aos estudantes uma tarefa adicional, a qual sera
avaliada e contara para a nota do itinerario formativo. Todas as orienta¢des necesséarias
estarao disponiveis em material impresso para os grupos de trabalho. O exercicio proposto,

Apéndice B, visa aprofundar o entendimento das fungoes de ativacao.

3.1.4 Aula 4: Uso dos Conectivos Légicos

Nesta aula, explore a tabela verdade como uma ferramenta essencial para visualizar
todas as possiveis combinagoes de valores verdade de uma expressao logica. A logica
proposicional nos oferece uma base sélida para compreender e desenvolver raciocinios
l6gicos, o que é fundamental para a construcao de argumentos validos e a analise detalhada
de afirmagoes e suas inter-relagoes. Além disso, a logica proposicional é um dos pilares
do pensamento computacional, sendo amplamente utilizada na programacao, inteligéncia
artificial e no desenvolvimento de sistemas baseados em regras.

Uma proposicao é uma declaracao que pode ser avaliada como verdadeira ou falsa,
mas nao pode ser ambas simultaneamente. Usando a tabela verdade, pode-se determinar
de forma sistematica e clara os resultados de expressoes logicas complexas, facilitando a
compreensao de como diferentes combinacoes de valores verdade afetam o resultado de
uma proposicao composta. Essa ferramenta é especialmente 1util para identificar padroes
de raciocinio e verificar a validade de inferéncias légicas, auxiliando no desenvolvimento
do pensamento critico e analitico.

A légica proposicional ndo apenas ajuda a estruturar e avaliar argumentos de forma

légica, mas também fornece uma metodologia para resolver problemas e analisar sistemas
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em diversas areas, como matematica, ciéncia da computacao, filosofia, engenharia e até
mesmo no campo juridico. A capacidade de expressar condigoes e relacoes de forma
precisa por meio de operadores logicos possibilita a criagao de modelos eficientes para
tomada de decisao e automacao de processos.

Discuta com os estudantes como a tabela verdade ¢ fundamental para entender o
comportamento de circuitos légicos e algoritmos, facilitando a compreensao e a construcao
de solucoes em areas como ciéncia da computacao e engenharia elétrica. Em circuitos
logicos, usam-se tabelas verdade para prever seu comportamento. Por exemplo, em um
circuito simples com dois interruptores, a tabela verdade mostra todas as combinagoes
possiveis de os interruptores estarem ligados ou desligados e o que acontece com a lampada
(acende ou apaga). Esse mesmo principio pode ser estendido para circuitos mais complexos,
como somadores binarios e unidades logicas utilizadas em processadores.

Outro exemplo pratico pode ser encontrado em problemas de tomada de decisao,
nos quais varias condigoes precisam ser satisfeitas para uma ac¢ao ocorrer. A tabela
verdade auxilia no mapeamento de todas as possibilidades e na identificacdo de quais
combinagoes de condicoes levam a acao desejada. Essa abordagem é essencial em sistemas
de inteligéncia artificial baseados em regras, onde as decisoes sdo tomadas a partir de
proposicoes logicas interligadas.

Além disso, mostre exemplos praticos de como a tabela verdade pode ser aplicada
na resolucao de problemas e na otimizacao de processos loégicos. Apresente casos reais
em que essa ferramenta é utilizada para simplificar expressdes booleanas, reduzindo
o numero de operagoes necessarias para a execucao de um determinado procedimento
computacional. Esse tipo de simplificagdo tem impacto direto no desempenho de sistemas
digitais, tornando-os mais eficientes e confiaveis.

Para facilitar a compreensao dos conectivos logicos, apresentem a Tabela 3.1, onde
sao descritos o significado de cada conectivo logico e a forma como operam sobre os valores
de verdade, com o auxilio de diagramas que representam graficamente as relagoes entre
as proposicoes. Esses diagramas permitem visualizar conceitos como interse¢ao, uniao,
inclusao, igualdade, diferenca e negacao, facilitando uma compreensao mais intuitiva
dos conectivos logicos. Por meio dessa abordagem visual, é possivel analisar como
diferentes combinagoes de valores de entrada geram resultados especificos, oferecendo uma

compreensao clara e sistematica das operagoes logicas fundamentais.
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Tabela 3.1: Conectivos Logicos: Simbolos, Significados e Representagoes
Visuais
Conectivo | Simbolo Significado Conjunto | Diagrama
Sera verdadeira somente quando
e (and) -
A todas as proposi¢oes forem intersecao
conjuncao
verdadeiras
Sera verdadeira quando pelo
ou (or) - B
o B V menos uma das proposicoes uniao @
disjunc¢ao
forem verdadeiras
se...entao Sera falsa quando a proposic¢ao
(if...then) - - antecedente for verdadeira e a inclusao
implicacao consequente for falsa.
se, e somente
se (if and Verdadeiro quando ambos sao .
_ > igualdade
only if) - verdadeiros ou ambos sao falsos.
bicondicional
ou...ou (xor) - Conecta duas proposi¢oes onde
disjuncao v apenas uma delas deve ser diferenca o
exclusiva

Fonte: Elaborada pela autora.

Cite também outras situagoes onde as tabelas verdade podem ser usadas:

« Circuitos elétricos (projetar e analisar circuitos digitais): As entradas em um circuito

digital sao sinais elétricos ou légicos fornecidos para processamento, que podem

assumir dois estados basicos, frequentemente representados como 0 e 1, ou falso e

verdadeiro.

o Tomadas de decisao: use a logica para tomar decisoes com base em condigoes. Por
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exemplo, se houver previsao de chuva, leve um guarda-chuva; caso contrario, ndao. A

tabela verdade mapeia essas situacoes e agoes correspondentes.

o Debates e argumentacoes: As tabelas verdade podem ser utilizadas para representar
argumentos e suas implicagoes logicas. Em debates politicos, por exemplo, podem

ajudar a ilustrar as consequéncias de diferentes politicas ou decisoes.

» Programacao de computadores (if, else, while): Em linguagens de programagao,
estruturas condicionais como if, else, e while sao utilizadas para tomar decistes

baseadas em condic¢oes, o que serda abordado nas proximas aulas.

Tome entdao como exemplo uma sentenca: "Quero café e leite". Isto é diferente
de quando se diz "Quero café ou leite". No primeiro caso, s6 se fica satisfeito quando se
recebe os dois (café e leite). No segundo caso, satisfaz-se com qualquer um dos dois ou
com os dois.

A analogia com a escolha entre café e leite é especialmente util para ilustrar
a diferenga entre "e"(AND) e "ou"(OR) em contextos cotidianos. Esses conceitos sao
fundamentais nao apenas na logica formal, mas também em muitas areas praticas, como
programagcao de computadores e tomada de decisoes.

Neste caso, tem-se duas proposicoes simples:

P: Quero café.

Q) Quero leite.

Pode-se entao construir a Tabela 3.2 para este primeiro caso.

Tabela 3.2: Tabela AND (A)

PAQ

< <|'T
g < <O
<

Fonte: Elaborada pela autora.

Na Tabela 3.2, P A Q é verdadeiro (V) apenas quando ambas as proposicoes P e
Q sdo verdadeiras (V). Nos outros casos, onde pelo menos uma das proposigoes é falsa, a
expressao P A Q também é falsa (F).

Portanto, no primeiro exemplo dado:
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 Se recebo café (P é verdadeiro) e se recebo leite (Q é verdadeiro), entao é verdadeira

a expressao 'P A Q".

 Serecebo café (P é verdadeiro) e nao recebo leite (Q é falso), entao é falsa a expressao

P AQ.

 Se ndo recebo café (P é falso) e recebo leite (Q é verdadeiro), é falsa a expressao "P
AQ
 Se nao recebo café (P é falso) e nao recebo leite (Q é falso), entao ¢ falsa a expressao

P AQ.

Mas, para o segundo exemplo, tem-se a Tabela 3.3:

Tabela 3.3: Tabela OR (V)

PVvQ

< <|'T
< <|O
m< <

Fonte: Elaborada pela autora.

Neste caso:

« Se recebo café (P é verdadeiro) e se recebo leite (Q é verdadeiro), é verdadeira a

expressao P V Q.

 Se recebo café (P é verdadeiro) e nao recebo leite (Q é falso), é verdadeira a expressao

PV Q.

« Se nao recebo café (P ¢é falso), mas recebo leite (Q é verdadeiro), é verdadeira a

expressao PV Q.

« Se nao recebo café (P é falso) e nao recebo leite (Q é falso), entao é falsa a expressao

PV Q.

Demonstre a relevancia das tabelas verdade em situagoes da vida real e informe
aos estudantes que havera uma aula exclusivamente dedicada a compreender o basico da

programagcao.
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Considere entao outro exemplo: "Se sou estudante e participo das aulas de mate-
matica, entdo nao obtenho nota maior ou igual a média". Isto pode ser, matematicamente,
representado por:

(PAQ)— R

onde:

e P: "Sou estudante."
e (: "Participo das aulas."

e R: "Obtenho nota maior ou igual a média."

Neste caso, identifique primeiro a expressao (P A Q) a qual é referida como hipdtese
(sou estudante e participo das aulas de matematica) e =R é a nossa tese (ndo obtenho
nota maior ou igual & média). Como sdo trés proposigdes nesta sentenga, os valores de
verdade ou falsidade sdo oito.

Apresente entao as Tabelas 3.4 e 3.5 para explicar os conectivos légicos se...entao e

negacao, respectivamente, onde:

o — éosimbolo da implicagao que, como visto, significa que a veracidade da proposicao

seguinte depende da veracidade da proposicao anterior e

e —R ¢ a negacao de R.

Tabela 3.4: Tabela Se... Entao (—)

PAQ|-R|(PANQ)— —R
Y F F
Vv Vv Vv
F F \Y%
F A% A%
F F \Y%
F A% A%
F F \Y%
F A% A%

Fonte: Elaborada pela autora.
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Tabela 3.5: Tabela NAO ( )

- R

= <|=]

F
v

Fonte: Elaborada pela autora.

Entao, se R é Obtenho nota maior ou igual a média, =R é: Nao obtenho nota
maior ou igual a média. Negar uma proposicao significa trocar o seu valor logico, ou
seja, a negacao de uma proposi¢do verdadeira é uma proposicao falsa; a negacao de uma
proposicao falsa é uma proposi¢ao verdadeira.

E necessério entender também a implicacio (A — B) que é considerada falsa
apenas se (A) for verdadeira e (B) for falsa (se sou estudante e ndo participo das aulas de
matemética, entdo nao obter nota igual ou maior que a média é falso). Entao, se (P A Q)
¢é verdadeiro e R é falso, a sentenca ¢é falsa mas, em todos os outros casos, a sentenca é
verdadeira;

O objetivo aqui é determinar a verdade da proposi¢ao composta (P A Q) — —R.

Liste entao, como na Tabela 3.6, todas as combinacoes possiveis de verdade e

falsidade para P, ), e R. Em seguida, calcule as colunas intermediérias e a coluna final

para (P A Q) — —R.

Tabela 3.6: Tabela Verdade: Exemplo 2

P Q|R|PNQ|-R|(PANQ)— —-R
V| V|V \Y F F
V|V |F \Y \Y \Y
VIF |V F F A%
VIF|F F \Y \Y
F|V|V F F \%
F|V|F F \Y% \Y%
F|IF|V| F F \%
F|F|F| F \% \%

Fonte: Elaborada pela autora.
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Observacgoes:

« Como ha trés varidveis, pelo principio multiplicativo (23), a Tabela 3.6 contém oito

linhas para representar todos as combinagoes possiveis para essa situagao.
« Coluna P A Q: E verdadeira apenas quando ambos P e @ séo verdadeiros.
« Coluna —R: E o valor oposto de R.

e Coluna (P A Q) — —R: A implicagdo é falsa apenas quando P A @ é verdadeiro e

R é falso (ou seja, R é verdadeiro).

A Tabela 3.6 permite que os estudantes vejam claramente como os valores das
proposicoes simples P, () e R afetam a proposi¢ao composta (P A Q) — —R. Ao trabalhar
com a Tabela 3.6, os estudantes poderao praticar a aplicacao de conectivos légicos e
a interpretacao das tabelas-verdade, além de entender como os valores de verdade se
propagam através das proposi¢oes compostas.

Assim, as tabelas verdade ajudam a entender como os operadores logicos funcionam
ao analisar as diferentes combinacoes de valores de verdade das proposi¢oes envolvidas.
Fornecem uma maneira sistematica de analisar e entender a logica por tras de diferentes
sistemas e processos e ajudam a tomar decisdes informadas, projetar sistemas eficientes e
avaliar a validade de argumentos e raciocinios. Mostre assim que estas tabelas podem ter
qualquer quantidade de varidveis e serao analisadas com a mesma légica mostrada para
duas variaveis. Por exemplo, a tabela AND, independente da quantidade de variaveis, s6
sera verdadeira, se todas estas variaveis forem verdadeiras.

O conector AND pode servir como um exemplo introdutério para treinar uma
pequena RNA e realizar operagoes 16gicas basicas [5].

Essa abordagem permite associar a ideia de RNA a previsao de resultados com
base em uma tabela verdade, demonstrando como uma RNA pode executar a operacao
logica E (AND) a partir de seus dados de entrada. No perceptron, os valores de entrada
sao codificados como V e F, 1 e 0, respectivamente. A rede é treinada para ajustar os
pesos das conexoes entre os neurdnios de entrada e o neurénio de saida. O objetivo é que
a saida da rede seja verdadeira (1) apenas quando todos os neurdnios de entrada forem
verdadeiros (1), replicando o comportamento da operagao 16gica AND. Assim, a saida
serd 1 somente se todas as entradas forem 1; caso contrario, a saida serd 0. E isto que

sera mostrado na aula seguinte.
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Lembre aos estudantes que, como os dados sao linearmente separaveis, é possivel a
construcao da RNA perceptron, o modelo mais simples de neuronio.

Apresente a Figura 3.13, enfatize a separabilidade dos dados para os conectivos
l6gicos AND e OR e a nao separabilidade para o conectivo XOR. Nestes casos, os valores
numéricos 0 e 1 substituem atributos de verdade F e V. A coloragao azul representa o valor

Verdade atribuido a tabela verdade dos conectivos AND, OR e XOR, respectivamente:

Figura 3.13: Separabilidade dos Conectivos AND, OR e XOR

T2 T2 Z2
(0,1) (1,1) ~0,1) (1,1) (0,1) (1,1)

® ) ® ° ® )

o o > T1 ——=o > L1 * . > L1
(0,0) (1,0). (0.0)] 0 (1,0) (0,0) (1,0)

Fonte: Elaborada pela autora.

No entanto, lembre-os que, em aplicagbes do mundo real, RNA sao geralmente
usadas para tarefas mais complexas, como reconhecimento de padrdes em imagens,

processamento de linguagem natural, previsao, entre outros.

3.1.5 Aula 5: Definicao e Treinamento Manual de uma RNA

Nesta aula, o objetivo ¢ entender como construir um algoritmo de uma RNA
perceptron para simular o conector légico AND. Para isso, é preciso aplicar conceitos
matematicos e 16gicos simples, sem a necessidade de computadores, utilizando instrumentos
disponiveis em sala de aula: retroprojetor, quadro, cadernos e instrumentos de escrita.

Dedique-se entao a elaboracao manual dos algoritmos de uma rede perceptron: crie
um modelo mateméatico (MMO) para o conectivo légico AND utilizando o perceptron e,
para isso, coloque o problema de encontrar os valores verdade do conectivo logico AND da
seguinte maneira: dadas as proposi¢oes P e (), busque criar um MMO para encontrar os
valores verdade da sentenca P A (), ou seja, o modelo tem que fazer a leitura dos valores
de P e @ (valores de entrada) e encontrar como resposta os valores de saida (P A @), tal
como mostra a Tabela 3.3

O esquema do MMO pode seguir a estrutura apresentada na Figura 3.14.
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Figura 3.14: Diagrama de fluxo de um processo.

Variaveis de Entrada |—— _— Saida

Fonte: Elaborada pela autora.

Para elaborar o MMO, deve-se observar novamente o perceptron, através da Figura
2.6, e indicar o caminho de elaboracao deste modelo.

Primeiro faga a identificagdo das varidveis:
o 11 = valor de verdade da proposicao P.
o 15 = valor de verdade da proposicao )

Como, no perceptron, as variaveis representam ntmeros, utilize a seguinte codifica-
cao: V=1e F=0.

Considerando todos os possiveis pares de valores de verdade para P e (), tem-se:

(P,Q) = PANQ

(V,V) =V, (V,F)—>F, (FV)—F, (FF)—F

Aplicando a codificacao definida, obtém-se os seguintes valores para as variaveis:

(1,1) =1, (1,0) =0, (0,1) =0, (0,0)—=0

O perceptron também nos oferece a possibilidade de que as entradas tenham pesos
wy, wy (sendo os subindices associados as varidveis) além do bias b. Os pesos iniciais

podem ser zero e o bias diferente de zero, formando a seguinte soma:

Yy = x1w1 + Taws + b (3.7)

Relembre aqui que os pesos ajustam a contribuicao de cada entrada para o resultado
final. O bias (viés), por sua vez, é um valor constante adicionado ao resultado ponderado
das entradas. Ele permite que a funcao de ativagao seja deslocada ao longo do eixo y.
Isso significa que ele ajusta a saida do modelo, mesmo quando todas as entradas sao

T =2r9=..=x,=0
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No perceptron, aplica-se a func¢do de ativacao f ao valor calculado, como, por
exemplo, a funcao degrau, apresentada na Figura 3.11 e que pode ser definida da seguinte

forma:

. 1, y=0
§="rf(ly) = (3.8)
0, y<0

ou, considerando uma soma ponderada das entradas com um viés:

R 1, x1w1+x2w2+b20
J= (3.9)
0, ziwi+ zows + b<0

Observe que as saidas de f sao sempre 0 ou 1, ou seja, F' ou V. Caso o valor
de saida seja o mesmo do valor de P A (), para a entrada correspondente, afirme que o
MMO, inspirado na rede perceptron, foi bem-sucedido e tera entao um MMO que resolve
o problema proposto.

Passe entao aos primeiros calculos:

Considere o par de entrada (0, 0), ou seja, (F, F'). Considere também os pesos zero
e o bias -1, tem-se entao: 1 =0, 29 =0, w; =0, wy =0e b= —1.

O valor -1 para o viés indica que o perceptron tende a prever 0 quando todas as
entradas sao zero, o que é adequado para a funcao légica AND, onde o resultado é zero
apenas quando ambas as entradas sao zero.

Forme a soma:

Yy = zwy + xowy +b=0(0) +0(0) — 1= -1 (3.10)

Agora aplique a fungao de ativagao f (funcao degrau).

Como y = —1 < 0, entdo g = f(—1) = 0.

Sabe-se que para a entrada (0, 0) é esperado o valor de saida 0 (pois (F, F) — F,
logo o modelo foi bem-sucedido para essa entrada. Agora, a questao é: para as outras
entradas o modelo funciona?

Para comprovar isso, pegue uma segunda entrada, por exemplo, (1, 1) e o submeta

ao modelo. Nesse caso: o1 =1, 20 =1, w1 =0, ws =0e b= —1.
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Forme a soma:

Yy = rwy + xowy +b=1(0)+1(0) — 1= -1 (3.11)

Agora aplique a funcdo degrau § = f(—1) = 0 — F. Porém esperava-se que a
saida fosse 1, pois (V),— V. Comprovando que, para essa entrada o modelo proposto nao
funciona. O que deve-se fazer?

Que tal atualizar os pesos e o bias? Mas, como fazer isso?

Em 1959, Bernard Widrow e Marcian Hoff criaram os algoritmos ADALINE e MA-
DALINE. ADALINE previa o proximo bit em padrdes binarios, enquanto o MADALINE
foi a primeira RNA aplicada a um problema real, eliminando ecos em linhas telefonicas.
Nesse mesmo ano, Widrow e Hoff desenvolveram a regra Delta, também conhecida como
a regra de aprendizado de Widrow-Hoff, aplicada no ADALINE [32].

A Regra Delta consiste em ajustar os pesos das conexoOes entre neurénios para
minimizar a diferenca entre a saida esperada e a saida real da rede, ou seja, o erro.

Enquanto o erro F # 0, atualiza-se os pesos e do bias da seguinte forma:

wji = w(j_l)i -+ LCZ‘OJE (3 12)

b

J

=by-1 tak

Passo 1: Escolha uma das entradas (xy, z2), definir pesos iniciais wy o, ws o, bias
inicial by e fixar a taxa de aprendizagem 7).

Relembre aqui que 1 é um hiper-parametro, um parametro cujo valor é definido
antes do inicio do processo de treinamento de um modelo de aprendizado de maquina
e que nao ¢ ajustado durante o treinamento; controla o tamanho dos ajustes feitos nos
pesos e bias do modelo a cada iteracao. Uma taxa de aprendizagem alta pode acelerar
o treinamento, mas pode levar a uma convergéncia instavel. Por outro lado, uma taxa
de aprendizagem baixa proporciona uma convergéncia mais estavel, mas pode tornar o
treinamento muito lento e exigir muitas iteragdes para alcangar um resultado satisfatério.
Portanto, encontrar um equilibrio adequado para a taxa de aprendizagem é essencial para
o desempenho eficiente do modelo.

Passo 2: Monte a soma: y = z1w o + Zawa + by (modelo 0 - da soma)

Passo 3: Defina uma fungao de ativagao f e aplicar a y, ou seja, § = f(y)
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Passo 4: Identifique o valor de saida y correspondente a entrada (1, ) e calcular

O erro:

E=ij—14. (3.13)

Passo 5: Faca a atualizagao de pesos e bias:

wi,1 = W10 + 13177E

Wa1 = Wag + Tonk (3.14)

b1:b0—|—7’]E

A regra de atualizacao do viés é derivada diretamente da regra de atualizacdo dos
pesos, com a diferenga de que o viés nao estd associado a nenhuma entrada especifica (é
como um peso associado a uma entrada constante de valor 1). Matematicamente, ambas
as regras sao baseadas na minimizacao do erro de classificacao, ajustando os parametros
do modelo na dire¢ao que reduz o erro.

Passo 6: Proponha o novo modelo da soma:
Y = T1wy 1 + Towey + by (modelo 1 - da soma) (3.15)

Passo 7: Escolha outra entrada (xy, z3), diferente da escolhida no Passo 1 e repetir
os passos 2 ao 6, considerando a nova atualizacao da soma, até que para toda entrada
tenha o erro £ = 0.

Passo 8: Uma vez atingido F = y — y = 0, para toda entrada, proponha o MMO
final:

y = f(z1wine1 + Towo i1 + bpi1) (3.16)

sendo Yy = W1 py1 + ToWa i1 + bpy1 0 modelo final da soma, em que:
At A+ + )

Wi pt1 = Wi + T1NE
Wopi1 = Wap + Tonk (3.17)

bn+1 = bn + 77E

€ Wi i1 ;W2 nt1 € byyp1 880 0s pesos e bias atualizados e wy 4, W, € b, sa0 pesos e bias

anteriores.
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Aplique entao o algoritmo matematico para resolver o problema proposto.
Passo 1: Escolha, inicialmente, a entrada (x;,z9) = (0,0), propor os pesos iniciais
wy 9 = wap = 0, bias inicial by = —1 e fixar a taxa de aprendizagem 1 = 0,4.

Passo 2: Monte o modelo 0 da soma:

Y = T1W10 -+ ToW2,0 + b() == 0(0) + 0(0) —1=-1 (318)
Passo 3: Defina a funcao degrau como funcao de ativacao e aplicar a y = —1:
g=f(-1)=0, pois y=-1<0. (3.19)

Passo 4: Identifique a saida y = 0, correspondente a entrada (x1,z2) = (0,0) e
calcular o erro: E=y—9=0—-0=0.

Atualize pesos e bias:

wig = wio+znE =0+ 0(0.4)(0) =0

W = W + xank =0+ 1(0.4)(0) =0 (3.20)

Ou seja, o erro é nulo, entao pesos e bias mantém seus valores iniciais.

Passo 5: Proponha o novo modelo da soma:

Yy = x1wy 1 + Tawaey + by = 1(0) + 22(0) — 1 (modelo 1 - da soma) (3.21)

Passo 6: Escolha outra entrada (z1,x2) = (1,0), diferente da escolhida no Passo 1

e realizar a atualizagao da soma:

Y =T1W11 + ToW32 1 + bl = 1(0) + 0(0) —1=-1 (322)

Passo 7: Aplique a funcao degrau a y = —1:

g=f(-1)=0, pois y=-1<0. (3.23)

Passo 8: Identifique a saida y = 0, correspondente a entrada (x1,z2) = (1,0) e
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calcular o erro: F =9y — 9 =0—0=0. A seguir, atualize pesos e bias:

w172 = ’11)171 + fEﬂ]E =0 + 1(04)(0) =0

Wans = way + TonE = 0+ 0(0.4)(0) = 0

Passo 9: Proponha o novo modelo da soma:

Y = T1wi 9 + Towa s + by = 1(0) + 22(0) — 1 (modelo 2 - da soma)

(3.24)

(3.25)

Passo 10: Escolha outra entrada (zy,x2) = (0,1), diferente das escolhidas nos

Passos 1 e 6, e realize a atualizagao da soma:

Y = T1W12 + ToW2 2 + b2 = 0(0) + 1(0) —1=-1

Passo 11: Aplique a funcao degrau a y = —1:

g=f(-1)=0, pois y=-1<0.

(3.26)

(3.27)

Passo 12: Identifique a saida y = 0, correspondente a entrada (z1,x2) = (0,1) e

calcular o erro: F=y—9y=0—0=0.

Atualize pesos e bias:

wyg =wie+x1mnE =040(0.4)(0) =0

Wy = wyo + xonE =0+1(0.4)(0) =0

by =by+nE=-1+04(0)=-1

O erro continua nulo, entdo, pesos e bias mantém seus valores iniciais.

Passo 13: Proponha o novo modelo da soma:

Yy = T1wy 3 + Towaz + by = x1(0) + 22(0) — 1 (modelo 3 - da soma)

que, nesse caso, coincide com o modelo 2.)

(3.28)

(3.29)

Passo 14: Escolha outra entrada (z1,x2) = (1,1), diferente das escolhidas nos
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Passos 1, 6 e 10, e realize a atualizacdo da soma:
Yy = T1wy 3 + Tawae 3+ by =1(0) +1(0) — 1 = —1 (3.30)
Passo 15: Aplique a funcao degrau a y = —1:
g=f(-1)=0, pois y=-1<0. (3.31)

Passo 16: Identifique a saida y = 1, correspondente a entrada (z1,x2) = (1,1) e
calcularoerro: E=y—y=1—-0=1.

Atualize pesos e bias:

W14 = W13 + ZElnE =0 + 1(04)(1) =04

Woy = W3+ xonE =0+1(0.4)(1) =0.4 (3.32)

Passo 17: Proponha o novo modelo da soma:

Y = T1wi 4 + Towa g + by = £1(0.4) + 22(0.4) — 0.6 (modelo 4 - da soma) (3.33)

OBS: Como ainda nao atingiu-se E = 0 para toda entrada, e tem-se que escolher
uma entrada diferente da escolhida no Passo 14, repete-se o processo nas entradas
(0,0),(0,1),(1,0) e (1,1), sequencialmente.

Passo 18: Escolha a entrada (x1,z5) = (0,0) e atualize a soma:

Y = T1W1 4 + ToWo 4 + by = 0(04) + 0(04) —0.6=-0.6 (334)

Passo 19: Aplique a funcao degrau a y = —0.6:

9= f(-0.6) =0, pois y=-04<0. (3.35)

Passo 20: Identifique a saida y = 0, correspondente a entrada (z1,z3) = (0,0) e

calcule o erro: E=y—9=0—-0=0.
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Atualize pesos e bias:

W15 = W14 -+ $177E =04+ O(O4> (0) =04

was = wau + xonE = 0.4+ 0(0.4)(0) = 0.4 (3.36)

bs  =bs+nE=—0.6+040) = —0.6
Passo 21: Proponha o novo modelo da soma:
Y = T1wy 5 + Towas + by = £1(0.4) + 22(0.4) — 0.6  (modelo 5 - da soma) (3.37)
Passo 22: Escolha outra entrada, (x1,x2) = (0,1) e realizar a atualizagdo da soma:
Y = T1wy 5 + Towe s + by = 0(0.4) + 1(0.4) — 0.6 = —0.2 (3.38)
Passo 23: Aplique a funcao degrau a y = —0.2:
9= f(-02)=0, pois y=-02<0. (3.39)

Passo 24: Identifique a saida y = 0, correspondente a entrada (z1,z5) = (0,1) e
calcular o erro: E=y—9=0—-0=0.

Atualize pesos e bias:

Wi = W1gp -+ ZE17}E =04 + 0(04) (0) =04

Wy = w5+ onE = 0.4+ 1(0.4)(0) = 0.4 (3.40)

bs  =bs+nE =—06+04(0) = —0.6

Passo 25: Proponha o novo modelo da soma:

Y = 21w 6 + Tawag + bg = £1(0.4) + 22(0.4) — 0.6 (modelo 6 - da soma) (3.41)

Passo 26: Escolha outra entrada, (z1,x2) = (1,1) e realize a atualizacao da soma:

Y= Wit + ToWsa 7 + b7 = 1(04) + 1(04) —06=0.2 (342)
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Passo 27: Aplique a funcao degrau a y = 0.2:
g=f(02)=1, pois y=0.2>0. (3.43)

Passo 28: Identifique a saida y = 1, correspondente a entrada (z1,x2) = (1,1) e
calcular o erro: E=y—9y=0—-0=0.

Atualize pesos e bias:

Wi7r = Wie + [ElnE =04+ 0(04) (0) =04

War = Wy + onE = 0.4 4 1(0.4)(0) = 0.4 (3.44)

by =bs+nE =-0.6+0.4(0)=-0.6

Passo 29: Proponha o novo modelo da soma:

Y = T1wy 7 + Tawaz + by = £1(0.4) + 22(0.4) — 0.6 (modelo 6 - da soma) (3.45)

Passo 30: Escolha outra entrada, (z1,x2) = (1,1) e realize a atualizagdo da soma:

y = 21wy .z + Tows 7 + by = 1(0.4) + 1(0.4) — 0.6 = 0.2 (3.46)

Passo 31: Aplique a funcao degrau a y = 0.2:

g=f(0.2)=1, pois y=0.2>0. (3.47)

Passo 32: Identifique a saida y = 1, correspondente a entrada (z1,z3) = (1,1) e
calcule o erro: E=y—gy=1—-1=0.
Passo 33: Tendo encontrado E =y — ¢ = 0 para toda entrada (x1, xs), proponha

o MMO final:

y = f(xrwi 7 + xawa 7 + b7) = f(21(0.4) + 25(0.4) — 0.6) (3.48)

Encontrando o modelo final da soma:

y = 21(0.4) 4 25(0.4) — 0.6 (3.49)
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Observe que o algoritmo matematico possibilita:

e obter um modelo mateméatico para resolver o problema proposto, conforme a Figura

3.15.

Figura 3.15: Diagrama de fluxo MMO.

Variaveis
— Yy = JI1(0,4) + $2(0,4) = 076
de Entrada

Fonte: Elaborada pela autora.

 Perceber a realizagdo de uma concatenacao de passos (fluxo) até atingir uma solugao
satisfatoria. Isso significa que cada etapa do processo deve ser executada em uma
sequéncia logica, onde os resultados de uma etapa servem como base para a proxima.
Assim, torna-se possivel compreender o encadeamento das operagoes realizadas e

sua importancia na construcao da solugao.

o Detectar uma padronizagdo de procedimentos (repeti¢ao), fundamental para a
organizacao do pensamento computacional. A identificagdo de padroes nos calculos
facilita a sua automatizacao, tornando o processo mais eficiente e confiavel quando
realizado pelo computador. Dessa forma, é possivel minimizar erros manuais e

otimizar o tempo gasto na resolucao do problema.

Diante dessas observagoes, elabore um fluxograma, conforme apresentado na Figura
3.16, para visualizar de forma clara e estruturada como ocorre a concatenagao de
passos no computador. O fluxograma servird como um guia visual para entender a
sequéncia logica das operagoes, destacando os pontos-chave do processo e auxiliando

na organizac¢ao do raciocinio algoritmico.
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Figura 3.16: Fluxograma de uma Rede Peceptron

‘ Entrada de Dados ‘

NL{ Célculo da Saida ‘
|

Comparagao com Limiar

Erro

Atualizacao dos Pesos

!

Convergéncia ou

Limite de Epocas?

Convergiu ou Epocas
Finalizacao

Teste e Avaliacao

Fonte: Elaborado pela autora.

Em resumo, o primeiro passo na construgao da rede perceptron ocorre antes da
entrada de dados: a inicializacao dos pesos das conexoes entre os neurdnios e a definigdo
dos hiperpardmetros, como a taxa de aprendizado (1) e o nimero de épocas. Defina
aleatoriamente os pesos das variaveis de entrada e o bias para a construcao da rede

perceptron AND: w;, b e i, conforme mostrado abaixo:

w; =0, wy=0, b=-1, n=04

As entradas sdo apresentadas um par de cada vez: (0,0), (0,1), (1,0), (1,1), e o
perceptron tenta aprender a mapear essas entradas para as saidas desejadas (0 ou 1),
que representam o resultado da operacdo AND. A saida y é o valor da funcdo AND
aplicada a cada combinacgao de entrada. O objetivo é que o perceptron aprenda a produzir

corretamente esses resultados.
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Utiliza-se a fungao linear para o calculo da saida, passando-a em seguida pela
funcao de ativacao, que gera a saida binaria. Como discutido na terceira aula, as fungoes
de ativacao sao fundamentais para introduzir nao linearidades nas saidas dos neuronios.

Apébs a propagacao para frente, o resultado da rede é comparado com o valor
esperado, e o erro é calculado usando uma funcgao de perda que mede a diferenca entre
o resultado da rede e o valor desejado. O processo de ajuste dos pesos e bias com base
nos dados de treinamento é o que caracteriza o treinamento da rede, com o algoritmo de
otimizacao minimizando a funcao de perda.

A rede neural passa pelos dados varias vezes durante o treinamento, em ciclos
chamados de épocas. Apds varias épocas, os pesos sao ajustados de forma a fornecer as
respostas corretas para todas as entradas da operacao AND. Esse processo torna a escolha
inicial dos pesos e da taxa de aprendizado determinantes para o sucesso do treinamento.

Por 1ltimo, testa-se o modelo treinado com dados independentes para avaliar seu
desempenho e generalizacao.

O objetivo ao apresentar esse fluxograma ¢é estimular o desenvolvimento do PCO,
que envolve a compreensao e aplicacao de conceitos e processos para a resolucao de
problemas.

Durante a aula, revise os fundamentos de entradas, pesos e saidas, utilizando
quadro e canetas coloridas para ilustrar a fungdo soma e a funcao de ativacao em diversas
iteracoes. Para cada nova entrada, utilize uma cor diferente, facilitando a visualizagao
dos padroes.

Aproveite também para discutir o simbolo de somatério (}°), de acordo com a
BNCC para o EM, que visa fortalecer o raciocinio légico-mateméatico com a aplicacao de
notagoes mateméticas em problemas relacionados a sequéncias e séries [26].

Apébs varias iteracoes, os pesos ideais que fornecem o melhor resultado foram
determinados como w; = 0,4, b = —0,6 e taxa de aprendizado n = 0,4. Esse conjunto
inicial permitiu a convergéncia da rede em apenas duas iteragoes, mas, com outros
parametros, o processo poderia se prolongar até a estabilizacao dos pesos.

A seguir apresente a Tabela 3.7 de uma rede AND que comegou com b = 1 e pesos

w; = —0,1 e wy = —0,2. Precisou de 7 iteragoes para encontrar a estabilidade:
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Tabela 3.7: Ajuste de pesos e valores: RNA Perceptron AND

Epoca | 1 | 2o | b |y | w1 | we | wo | Soma | § | Erro | Ajuste de pesos
1 1 1(1{1(-01]-02]00| -03 |0 1 Sim
170 (10| 00]-02/0.1 0.1 1 -1 Sim
0| 1]1{0]00]-0101| 00 [O] O Nao
0,0 1]0[00]-01]01] 01 (0| O Nao
2 1 1 |1]1]00]-01]0.1 0.0 0 1 Sim
110}(1/0[01|-01102] 02 |1] -1 Sim
O(11|0]011]00]0.2 0.2 0 0 Nao
0] 0]1{0]01]00102 02 [0] O Nao
3 1 111101100102 0.3 1 0 Sim
110117002100 ]0.3 0.5 1 -1 Sim
O(11|0]02]01]0.3 04 |0 0 Nao
0] 0]1{0]02]01]03| 03 [0] 0 Nao
4 1 1 7171,02]|01]03 0.6 1 0 Sim
170 (1/0]03]01,04] 08 1 -1 Sim
0O/ 1/1]{0[03]02]04| 07 0| O Nao
0] 0]1{0]03]02|04| 06 [0O] O Nao
5 1|1 (1(1[03]02/04] 09 |1] O Sim
1170170} 04 02105 1.1 1 -1 Sim
0| 1]1{0]04]03|05| 1.0 [0] O Nao
0] 0]1{0]04]03]05| 09 [0] O Nao
6 1 1711110403105 1.2 1 0 Sim
110]1/0|05] 03106 14 1 -1 Sim
0| 1]1{0]05]04|06| 1.3 [0] O Nao
0] 0]1{0]05]04|06| 1.2 [0] O Nao
7 1 11111105 ]04 06 1.5 1 0 Sim
170 11(01061]04]07| 17 [0 O Sim
0| 1]1{0]06]|0507 16 [0] O Sim
0] 0]1{0]06 |05 07 15 [0] O Sim

Fonte: Elaborada pela autora.

Na Tabela 3.7, observe os valores de y (desejado) e 3 (obtido) em cada iteragao.

Quando esses valores sao iguais, significa que a rede produziu a saida correta, de modo

que os pesos e o bias sdo mantidos, e a rede passa para processar uma nova entrada. No

entanto, se os valores de y e g forem diferentes, isso indica que hd um erro na previsao da

rede. Nesse caso, é necessario realizar um ajuste nos pesos e no bias.

O ajuste ¢ feito de acordo com a Regra Delta, em que o erro é utilizado para

corrigir os pesos de forma que a rede melhore suas previsoes nas proximas iteragoes. Esse

ciclo de ajustes ocorre continuamente até que, para todas as entradas, a rede consiga

gerar as saidas corretas, ou seja, quando y = §j para todas as entradas do conjunto de
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treinamento.

Quando todas as entradas resultam na saida desejada e o erro se torna nulo, diz-se
que a rede atingiu a convergéncia. Neste ponto, nao ha mais necessidade de reajustar os
pesos e o bias, uma vez que a rede foi treinada para reconhecer corretamente os padroes
apresentados.

Este processo de aprendizado se desenvolve ao longo de varias épocas (passagens por
todas as entradas de treinamento). A convergéncia é alcancada quando, ao final de uma
época, todas as previsoes feitas pela rede estao corretas. A partir desse momento, a rede
estara apta para realizar previsoes futuras com os parametros ajustados adequadamente.

A ideia é que, a medida que a rede neural é treinada com mais exemplos da
tabela verdade, ela ajusta os pesos de suas conexoes de forma a otimizar suas previsoes,
aproximando-se cada vez mais dos resultados esperados.

Portanto, associar a ideia de RNA com a previsao de resultados para uma tabela
verdade significa usar a tabela verdade como um conjunto de dados de treinamento para
a rede neural, permitindo que ela aprenda a prever corretamente a saida com base nas
entradas fornecidas.

Novamente, finalize a aula apresentando os préximos exercicios que compoem a

atividade avaliativa desta sequéncia didatica, detalhados no Apéndice C.

3.1.6 Aula 6: Conceitos Basicos de Programacao

Nesta aula, o objetivo é entender os fundamentos da programacao em Python
para, posteriormente aplica-los ao desenvolvimento de uma rede perceptron para a funcao
logica AND. Use a plataforma Google Colab para facilitar a execugao de codigos que
exemplificam cada caso.

O Google Colaboratory, ou Colab, é uma plataforma gratuita de notebooks Jupyter
hospedada na nuvem, que permite escrever e executar coédigo Python diretamente no
navegador. O acesso a plataforma é possivel para qualquer pessoa que tenha uma conta
no Google.

Para configurar o ambiente no Google Colab, cada estudante deve logar a sua conta
e realizar uma pesquisa na web, sendo direcionado para a pagina correspondente.

Informe aos estudantes que o grande poder da linguagem Phyton esta nas suas

bibliotecas, algoritmos que alguém ja criou e que permitem, muitas vezes, com uma Unica



3. PROPOSTA E DESENVOLVIMENTO DA SEQUENCIA DIDATICA 78

linha de cédigo, executar cédigos muito complexos. Caso precise de alguma biblioteca
especifica que nao esteja instalada por padrao, pode-se instala-la diretamente em uma
célula do notebook Colab usando comandos como !pip install.

Por exemplo:

# Instalar o pacote NumPy

lpip install numpy

Para implementar uma rede perceptron, é fundamental compreender alguns concei-
tos basicos de programagao e sua aplicacao em Python. Elabore slides que deverao conter

tais conceitos:

1. Comentarios: sao linhas de texto que sao ignoradas pelo interpretador Python.
Sao usados para documentar o c6digo, explicar seu funcionamento e torna-lo mais
legivel. Comecam com o caractere # e serdo bastante usados nos exemplos destes

conceitos basicos.

2. Indentacgao: ¢é o espacamento no inicio de uma linha de c6digo que define um bloco
de cédigo. Em Python, a indentacao é obrigatéria e é usada para determinar a

estrutura e a hierarquia do cédigo.

Estruturas como if, for, while e def, que serao explicadas mais adiante, requerem
uma indentacao adequada para indicar quais linhas de codigo fazem parte dessas
estruturas e devem ser executadas sob determinadas condi¢oes. A convencao é
utilizar 4 espagos para cada nivel de indentagdo, mas o importante é ser consistente

ao longo de todo o codigo, seja utilizando espagos ou tabulagoes.

A indentacao é fundamental na legibilidade e estruturacao do cédigo. Ela facilita a
identificacao visual dos blocos de codigo, permitindo que se compreenda facilmente
a estrutura do programa. A falta de indentacao adequada pode resultar em erros de
sintaxe, ja que Python depende da indentagdo para determinar o fluxo de execugao

do codigo.

Exemplo de Indentagao:

x=6

if x > 5:
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print("x & maior que 5")
print("Isso estd dentro do bloco do if")

print("Isso estd fora do bloco do if")

y=5
if y > 5:
print("x & maior que 5")
print("Isso esta dentro do bloco do if")

print("Isso estd fora do bloco do if")

Neste exemplo, as duas instrugoes print apés o if estao indentadas, indicando
que fazem parte do bloco de cédigo que serd executado se a condicao x > 5 for
verdadeira. A tltima instrugao print nao estd indentada e, portanto, serd executada

independentemente da condicao, pois esté fora do bloco do if.

Use os exemplos acima para mostrar diferentes situagoes: na primeira parte, defina
corretamente a identacao do valor de x; na segunda parte, o Colab vai notificar um

erro de identagao e os estudantes precisarao ajustar o codigo do valor de y.

3. Strings: Strings sao sequéncias de caracteres utilizadas para representar texto em
linguagens de programagao. Em Python, strings sdo delimitadas por aspas (simples
ou duplas) e podem incluir letras, nimeros, simbolos, espagos e outros caracteres.
Tudo o que ¢é escrito entre aspas em aspas uma string ¢ exibida exatamente como

foi digitada quando usada em um comando print.

4. Print (mostrar resultado): E uma funcdo usada para exibir mensagens, resultados
ou informacgoes na tela. Existem diferentes tipos de prints; sdo tteis para entender
como cada funcao de ativacao se comporta e interpretar os resultados do modelo.
O print mostra se a condicao foi satisfeita conforme a funcao degrau, exibe o valor
exato da saida, no caso da funcao ReLLU ou mostra o valor com precisao decimal,

representando uma probabilidade, no caso da func¢ao sigmoide.

# Exemplos de outputs diferentes

step_output = step_function(soma_ponderada)
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relu_output = relu_function(soma_ponderada)

sigmoid_output = sigmoid_function(soma_ponderada)

print (f"Saida da fungdo degrau: {step_outputl}")
print (f"Saida da fungdo ReLU: {relu_output}")

print (f"Saida da fungdo sigmoide: {sigmoid_output:.4f}")

# 4f pede resultado com 4 casas decimais.

5. Estruturas de Controle: Permitem controlar o fluxo de execucao do cédigo. As

principais estruturas incluem:

o Condicionais: ‘if‘; ‘elif’, e ‘else’ sao usados para executar blocos de codigo

com base em condigoes especificas.

o Lacos: ‘for‘ e ‘while‘ sao usados para repetir a execugao de blocos de cédigo

varias vezes.

6. if (se): Executa um bloco de cédigo se uma condicao for verdadeira. Por exemplo:

idade = 16
if idade >= 18:
print('Vocé & maior de idade.')

else:

print('Vocé & menor de idade.')

Se idade for maior ou igual a 18, a mensagem "Vocé é maior de idade.” serd impressa.
Caso contrario, serd impressa a mensagem 'Vocé é menor de idade” Em sala de aula,

verifique este comando usando diferentes idades.

7. else (entdo): Executa um bloco de cédigo se a condic¢ao do if for falsa, como no
exemplo anterior. Também pode ser usado com elif para testar condi¢oes adicionais.

Por exemplo:
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x = 10
if x > b:

print("x & maior que 5")
elif x ==

print("x & igual a 5")

else:

print("x & menor que 5")

Neste exemplo, como x é maior que 5, o primeiro bloco de codigo é executado e
as condigOes seguintes sao ignoradas. Se x fosse igual a 5, o segundo bloco seria

executado. Se x fosse menor que 5, o terceiro bloco seria executado.

8. for: Usado para repetir um bloco de coédigo varias vezes. Imagine que vocé tem uma
tarefa que precisa ser repetida, como imprimir uma lista de niimeros ou processar
uma série de dados. Em vez de escrever o mesmo codigo varias vezes, vocé pode
usar um loop for para automatizar esse processo. Por exemplo, para imprimir os

numeros de 1 a 5, vocé usa:

for i in range(l, 6):

print (i)

Neste caso, range(1, 6) gera a sequéncia [1, 2, 3, 4, 5|. O for ajuda a tornar o c6digo

mais limpo, eficiente e facil de entender.

9. while (enquanto): Executa um bloco de cédigo enquanto uma condigao especifica

for verdadeira. Por exemplo:

contador = 0
while contador < 5:
print ("Contagem:", contador)

contador += 1

Este loop while continua executando o bloco de codigo, de um em um, até que
contador seja igual a cinco. Para melhor entendimento do c6digo, pedi aos estudantes

que trocassem 1, por 2, depois por 3, neste comando:
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10.

11.

12.

13.

contador += 1

Assim, é possivel verificar como o contador funcionaria caso fosse necessario executar

o bloco de codigo de outra maneira.

Operacgoes matematicas: sao calculos realizados sobre niimeros para obter resul-
tados especificos, incluindo adi¢ao, subtragao, multiplicacao, divisdo, comparacoes,
entre outras. Elas sdo usadas para manipular dados, como somar elementos de uma

lista, calcular médias, ou comparar valores.

Variaveis: sao espagos de armazenamento na memoria que contém valores. Em
Python, vocé pode simplesmente atribuir um valor a uma variavel usando o operador

de atribuigao =.

# Exemplo de tipos de dados e varidveis
idade = 25

altura = 1.75

nome = "Jo&o"

e maior_de_idade = True

print (nome, "tem", idade, "anos e", altura,
"metros de altura.")
if e maior _de_idade:
print(nome, "é maior de idade.")
else:

print (nome, "ndo & maior de idade.")

Operadores: Python suporta varios tipos de operadores, como operadores aritmé-
ticos (+, -, *, /), operadores de comparacao (==, !=, >, <, >=, <=), operadores
légicos (and, or, not), entre outros. Esses operadores sao usados para realizar

operacoes matematicas, comparagoes e loégica booleana.

Pacotes (ou bibliotecas): sdo colegoes de modulos que oferecem funcionalidades

especificas e ajudam a simplificar o desenvolvimento. Utilize:

e Matplotlib: Biblioteca para criacao de graficos e visualizacoes.
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14.

15.

16.

17.

o NumPy: Biblioteca para manipulacao de arrays, frequentemente abreviada como

np.

Manipulacao de Arrays com NumPy: Arrays sao listas de nimeros, palavras
ou outros tipos de dados que se queira manipular. Permitem armazenar varios
valores em uma unica varidvel. Utilize NumPy para manipular esses arrays. Veja

como inicializar arrays com zeros e com valores aleatorios:

# Inicializar arrays (pesos do perceptron) com zeros:

import numpy as np
num_features = 2
weights = np.zeros(num_features)

print ("Pesos iniciais:", weights)

# Inicializar os pesos com valores aleatérios:

weights = np.random.uniform(-1, 1, num_features)

print ("Pesos iniciais aleatérios:", weights)

Peca que executem o cddigo mais de duas vezes e observem os valores aleatérios se

alterando.

inputs: se refere as entradas que sao fornecidas a um modelo ou algoritmo. No
contexto de redes neurais e perceptrons, os inputs sao os dados que o modelo processa
para fazer previsoes ou classificagoes. Eles fornecem os dados que o modelo usa para

aprender e fazer previsoes.

len(inputs): Verifica o nimero de entradas que um modelo esta recebendo.

Ao analisar alguns principios basicos de programacao, mostre aos alunos como esses
conceitos fundamentais (arrays, lagos, fungoes e operagbes matematicas) sao usados

para resolver problemas reais.

Produto Escalar: O comando np.dot calcula o produto escalar, que é usado para

calcular a soma ponderada das entradas:
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18.

19.

20.

21.

# Entradas e pesos do perceptron
inputs = np.array([0, 1])
weights = np.array([0, 0])

bias = -1

# Calcular a soma ponderada
weighted_sum = np.dot(inputs, weights) + bias

print ("Soma ponderada:", weighted sum)

Funcao: é um bloco de cédigo que é executado quando é chamado. Pode aceitar
argumentos (dados) e retornar um resultado. Elas ajudam a organizar o c6digo
em partes menores e reutilizaveis. As fungoes em Python sao definidas usando a

palavra-chave def, como nos exemplos a seguir:

[breaklines=true]

def calculo_area_retangulo(largura, altura):
return largura * altura

# Chamando a funcdo

area = calculo_area_retangulo(5, 10)

print(area) # Saida: 50

Funcgoes de Ativacao: determinam a saida do perceptron com base na soma

ponderada das entradas. Explore trés fungoes de ativacgao:

Funcao Degrau

def step_function(x):

return 1 if x >= 0 else 0

for valor in [-2, -1, 0, 1, 2]:
resultado = step_function(valor)

print (f'step_function({valor}) = {resultadol}')

Funcao sigmoide
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import numpy as np
def sigmoid(x):

return 1 / (1 + np.exp(-x))

for valor in [-2, -1, 0, 1, 2]:
resultado = sigmoid(valor)

print (f'sigmoid({valor}) = {resultado:.2f}')

Apés executar este codigo, troque o comando resultado: .2f para .4f e o execute
novamente observando o resultado apresentado: agora, valores com quatro casas

decimais.

22. Funcao ReLLU

import numpy as np

def relu(x):

return np.maximum(0, x)

test _values = [-2, -1, 0, 1, 2]
for valor in test_values:
resultado = relu(valor)

print (f 'relu({valor}) = {resultado}')

3.1.7 Aula 7: Programacao da Rede Perceptron

Apébs apresentar o algoritmo do perceptron passo a passo e os fundamentos da
linguagem de programacao nas aulas anteriores, é fundamental aprofundar o entendi-
mento pratico, demonstrando como um perceptron funciona em situac¢ées concretas. A
aplicacao pratica ajuda a consolidar os conceitos tedricos e a compreender sua utilidade
no desenvolvimento de solu¢oes baseadas em redes neurais.

No exemplo detalhado manualmente, é explorado um perceptron com duas entradas,
uma configuracao classica que se aplica a fungao logica AND. Esta funcgao ilustra de
forma simples e didatica como os pesos, os valores de entrada, o limiar e a funcao de

ativacao interagem para produzir um resultado. Nesse contexto, apresente a Figura 3.17,
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que retrata um perceptron com duas entradas e explica visualmente seu funcionamento,
destacando as etapas do calculo, desde a soma ponderada até a aplicagao da funcao de
ativacao.

Figura 3.17: Diagrama do Perceptron com duas entradas

Fonte: Elaborada pela autora.

Inicie acessando o Google Colab, onde deve-se colar os primeiros comandos com-
partilhados anteriormente no grupo do WhatsApp da turma.

Importe a biblioteca NumPy, utilizada para criar pesos iniciais aleatorios e realizar
calculos, defina e inicialize uma classe perceptron. Implemente o calculo do erro e o uso da
fungao degrau, que converte a saida linear do perceptron em uma saida bindria, conforme
os comentarios e os co6digos a seguir.

O cbdigo, que serda mostrado a seguir, treina um perceptron simples para resolver
um problema de légica AND. Ele comeca definindo fungoes auxiliares e parametros,
inicializa pesos e viés, e, em seguida, atualiza-os com base nos erros calculados durante o
treinamento. Todo o processo é acompanhado por prints detalhados para monitorar o

progresso.

[breaklines=true]
# Importar bibliotecas necessarias

import numpy as np

# Fungdo de ativagdo: degrau (step function)
def funcao_degrau(x):

return 1 if x >= 0 else 0

# Funcdo para treinar o perceptron

def treinar_perceptron(X, y, taxa_aprendizado, epocas):



3. PROPOSTA E DESENVOLVIMENTO DA SEQUENCIA DIDATICA

87

# Definindo o conjunto de dados (Entradas e Saidas esperadas)
np.array([[0, 0], [0, 1], [1, O], [1, 11])
np.array ([0, 0, 0, 1])

>~
I

<
I

#
W

b

Inicializar pesos e viés

np.zeros(X.shape[1]) # Pesos iniciais

# Viés inicial

print (f"Pesos iniciais: {w}, Viés inicial: {b}")

# Treinamento do perceptron

for epoca in range(epocas):

print (f"\nEpoca {epoca + 1}/{epocas}")
for i in range(X.shapel[0]):

# Calcular a saida do perceptron
saida_linear = np.dot(X[i], w) + b

y_pred = funcao_degrau(saida_linear)

# Calcular o erro

erro = y[i] - y_pred

# Atualizar os pesos e o Viés
w += taxa_aprendizado * erro * X[i]

b += taxa_aprendizado * erro

print (f"Entrada: {X[il}, Saida esperada: {y[il}, "
f"Saida calculada: {y_pred}, Erro: {erro}")

print (f"Atualizagdo de pesos: {w}, Atualizacdo de viés: {b}")

return w, b

# Definir a taxa de aprendizado e o numero de épocas

taxa_aprendizado = 0.4

# Entradas

# Saidas esperadas (AND légico)
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epocas = 2

# Treinar o perceptron

pesos, vies = treinar_perceptron(X, y, taxa_aprendizado, epocas)

print(f"\nPesos finais: {pesos}, Viés final: {viesl}")

Visualize entao o seguinte resultado ao executar os cédigos:
Pesos iniciais: [0. 0.], Bias inicial: -1

Epoca 1/2

Entrada: [0 0], Saida esperada: 0, Saida calculada: 0, Erro: 0
Atualizacao de pesos: [0. 0.], Atualizacao de bias: -1.0
Entrada: [0 1], Saida esperada: 0, Saida calculada: 0, Erro: 0
Atualizagao de pesos: [0. 0.], Atualizagao de bias: -1.0
Entrada: [1 0], Saida esperada: 0, Saida calculada: 0, Erro: 0
Atualizagao de pesos: [0. 0.], Atualizacao de bias: -1.0
Entrada: [1 1], Saida esperada: 1, Saida calculada: 0, Erro: 1
Atualizagao de pesos: [0.4 0.4], Atualizacdo de bias: -0.6
Epoca 2/2

Entrada: [0 0], Saida esperada: 0, Saida calculada: 0, Erro: 0
Atualizagao de pesos: [0.4 0.4], Atualizacdo de bias: -0.6
Entrada: [0 1], Saida esperada: 0, Saida calculada: 0, Erro: 0
Atualizagao de pesos: [0.4 0.4], Atualizagao de bias: -0.6
Entrada: [1 0], Saida esperada: 0, Saida calculada: 0, Erro: 0
Atualizagao de pesos: [0.4 0.4], Atualizacdo de bias: -0.6
Entrada: [1 1], Saida esperada: 1, Saida calculada: 1, Erro: 0
Atualizagao de pesos: [0.4 0.4], Atualizagao de bias: -0.6
Pesos finais: [0.4 0.4], Bias final: -0.6

E importante lembrar que reduzir o nimero de épocas pode economizar tempo de
computacao, especialmente se percebido que o erro esta convergindo rapidamente para

zero ou se a curva de aprendizado comegar a nivelar apoés um certo niimero de épocas
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mas interromper o treinamento prematuramente pode resultar em um modelo que nao foi
suficientemente treinado, levando a um desempenho insatisfatorio e a um maior erro de
previsdo. Além disso, se 0 modelo nao tiver tempo suficiente para aprender os padroes
dos dados, ele pode apresentar um desempenho ruim em novos dados. Entretanto, no
caso de uma rede perceptron treinando para a fungao légica AND, que é um problema
simples, € possivel que a rede ja esteja treinada adequadamente em poucas iteracoes. Para
esse problema especifico, é comum observar que, em duas iteracoes, a rede ja atinge um
desempenho satisfatorio.

Os pesos foram inicializados como um vetor de zeros: (w = np.zeros(X.shapell])).
Isso significa que, independentemente das entradas, a saida do perceptron no inicio sempre
serda o valor do viés, que é -1. Isso resulta em uma saida inicial sempre igual a 0, pois a
fungao de ativagao fungao degrau retornard funcaogeg,,, 0 para qualquer entrada, ja que a
soma sera sempre negativa.

No contexto de redes neurais, inicializar todos os pesos com o mesmo valor (como
zero ou um valor fixo) geralmente cria simetria entre os neurénios. Isso impede que a rede
aprenda adequadamente, pois todos os neuronios atualizardo seus pesos da mesma forma.
Como resultado, o modelo tera dificuldades para aprender caracteristicas diferenciadas, o
que pode tornar o aprendizado mais lento ou até falhar. Em modelos mais complexos,
como redes neurais profundas, isso ¢ um problema conhecido.

No caso do perceptron aplicado a problemas simples, como a funcao AND, a
simplicidade do problema e sua natureza linear podem permitir que o modelo ainda
aprenda, mesmo com essa simetria inicial. Isso ocorre porque as atualizacoes dos pesos
com base na regra de aprendizado do perceptron (como a regra delta) sao eficazes o
suficiente para quebrar essa simetria ao longo do tempo, possibilitando o aprendizado
adequado.

A fungao degrau é funcional no contexto de um perceptron classico devido a sua
simplicidade e adequacao a problemas lineares. No entanto, ela nao é pratica ou eficaz
para redes neurais modernas, que requerem gradientes para treinamento e a capacidade
de capturar rela¢oes nao lineares. Em redes mais complexas, fungoes de ativagdo como a
ReLLU ou a sigmoide sao preferiveis, pois oferecem melhores condi¢es para a aprendizagem
e a generalizacao do modelo.

O bias foi atualizado durante o treinamento do perceptron, e a atualizagao segue a
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mesma légica basica dos pesos, ajustando-se com base no erro entre a saida desejada e a
saida prevista. Essa atualizacdo do bias é importante para permitir que o perceptron se
ajuste corretamente a diferentes fungoes de decisao.

Mostre também aos estudantes que a RNA pode ser treinada de diferentes formas,
aplicando-se outras fungoes de ativagdo ao mesmo algoritmo. Em seguida, apresente a rede
Perceptron para a funcao AND, utilizando também as fungoes sigmoide e ReLLU, conforme
demonstrado nos Anexos H e G, respectivamente. Observe que, mesmo ao alterar as
fungoes de ativagao, o resultado esperado foi alcangado em apenas duas iteragoes.

No entanto, enquanto a fun¢do degrau é excelente para introducoes e problemas
simples, a funcao sigmoide oferece um maior poder de aprendizado, apesar de exigir
calculos mais complexos, que ndo sao praticos para serem realizados manualmente. A
funcdo ReLU, por sua vez, ¢é ttil devido a sua simplicidade e eficiéncia computacional.
Ela ajuda a evitar problemas de saturacao, que ocorrem quando a saida da funcao de
ativacao é muito proxima de seus valores maximos ou minimos, o que pode dificultar o
aprendizado da rede.

Para tornar a aula mais interessante, pode-se adicionar algumas visualizagoes. Por
exemplo, usar a biblioteca matplotlib para plotar graficos que mostram a separacao linear

realizada pela RNA, a partir dos c6digos seguintes:

[breaklines=truel

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

# Fungdo de ativagdo do degrau (step function)
def step_function(x):

return 1 if x >= 0 else 0

# Funcdo para treinar o perceptron

def train perceptron(X, y, learning rate, epochs):

w = np.zeros(X.shape[1]) # Pesos iniciais

b -1 # Viés inicial
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for epoch in range(epochs):
for i in range(X.shape[0]):
linear_output = np.dot(X[i], w) + b
y_pred = step_function(linear_output)
error = y[i] - y_pred
w += learning rate * error * X[il

b += learning rate * error

return w, b

# Dados de exemplo (Entradas e Saidas esperadas)

np.array([[0, 0], [0, 11, [1, o], [1, 111)

<
I

np.array ([0, O, O, 1]) # Saidas esperadas (AND 1légico)

<
I

# Definir a taxa de aprendizagem e o numero de épocas
learning rate = 0.4

epochs = 10

# Treinar o perceptron

weights, bias = train_perceptron(X, y, learning rate, epochs)

# Dados de treinamento e teste (para visualizagdo)
X_treino 2d = X

y_treino =y

x_teste_ 2d = X

y_teste =y

# Criar um grafico de dispersdo para visualizar a separacgdo linear

plt.scatter(x_treino_2d[:, 0], x_treino_2d[:, 1],

c=y_treino, cmap='viridis', label='Treino', s=100)
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plt.scatter(x_teste_2d[:, 0], x_teste_2d[:, 1], c=y_teste,

cmap='viridis', marker='x', label='Teste', s=100)

# Adicionando a linha de separagdo linear

x_values = np.linspace(-0.5, 1.5, 100)

y_values = (-weights[0] * x_values - bias) / weights[1]

plt.plot(x_values, y_values, color='red', label='Separagdo Linear')

# Configuragdes do grafico

plt.title('Visualizagdo da Separagdo Linear para a Fungdo AND')
plt.xlabel('Feature 1')

plt.ylabel('Feature 2')

plt.legend()

plt.grid()

plt.show()
Ao executar a rede, visualize o grafico da Figura 3.18, que representa a separacao
linear para a fungdo AND, gerado no Google Colab.
Figura 3.18: Separacao Linear: Funcao AND

Visualizagao da separacao linear nas duas ultimas colunas

2.00 A @ Treino
® Teste
1.75 A —— Separacao Linear
1.50 1
1.25 1

1.00 +

0.75 1

Penultima Feature

0.50 1

0.25 1

0.00 ] ]

T T T T T T T T
-0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50

Fonte: Elaborada pela autora.
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Conclua esta aula explorando a programacao das redes neurais, destacando como
diferentes abordagens podem resolver problemas semelhantes. Para reforgar o aprendizado
e consolidar os conceitos abordados, proponha uma nova tarefa que complementa a
atividade da Aula 5 e culmina em um relatério final. Esta tarefa estda disponivel no

Apéndice D.

3.1.8 Aula 8: Construcao de uma Rede Neural Multicamadas

Nesta aula, busque aprofundar a compreensao sobre redes neurais, destacando a
necessidade de redes multicamadas (MLP) para lidar com problemas mais complexos.
Para isso, retome o exemplo da fungao XOR, que nao possui dados linearmente separaveis,
como mostrado na Figura 3.19.

E preciso lembrar aqui que a funcao OR (ou inclusivo) quer prever quando pelo
menos uma das entradas é verdadeira (1), enquanto a funcdo XOR (ou exclusivo) quer

prever se apenas uma das entradas é verdadeira, como mostra a Tabela 3.8:

Tabela 3.8: Tabela XOR (6) e OR (V)

P QPVQ PaQ
VIiv| Vv F
VIF| V \%
FIV| V \%
F|F| F F

Fonte: Elaborada pela autora.

No caso da funcao XOR, o desafio é que um tinico perceptron, como implementado
no cédigo para a fungdo AND, ndo consegue modelar a fungao XOR diretamente. Isso
ocorre porque a funcao XOR nao é linearmente separavel, como ilustra o grafico da Figura
3.19.

O conectivo 16gico XOR (ou exclusivo) é verdadeiro apenas quando as duas entradas
sao diferentes. Em outras palavras, a fungdo XOR retorna verdadeiro (1) somente se uma
das entradas for verdadeira e a outra falsa.

Essa caracteristica implica que nao existe uma linha reta que possa separar clara-

mente as duas classes de saida (0 e 1) na representacao grafica do XOR. Para distinguir
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Figura 3.19: Inseparabilidade dos dados: fung¢ao XOR.

T2

A

(0,1) (1,1)
® °

L
(0,0) (1,0)

Fonte: Elaborada pela autora.

as classes, é necessario o uso de uma fronteira de decisdo nao linear, pois apenas fronteiras
curvas conseguem separar adequadamente os pontos das duas classes.

Observe entao que, embora o perceptron tenha sido inicialmente considerado um
avanco significativo no campo da IA, foi posteriormente demonstrado que o perceptron
de uma unica camada tem limitacoes significativas quando se trata de problemas nao
linearmente separaveis. No entanto, o perceptron ainda é uma pecga fundamental na
histéria do desenvolvimento de redes neurais e aprendizado de méaquina, servindo como
ponto de partida para o desenvolvimento de arquiteturas de redes neurais mais complexas
e eficazes.

Para modelar com precisao a fungao XOR, sera necessario utilizar uma rede neural
mais complexa, como uma MLP. Assim, pode-se baixar a biblioteca Python tensorflow, ela
automatiza muitos dos calculos complexos necessarios para treinar modelos de aprendizado
de maquina.

Mostre entao aos estudantes a programacao da rede XOR, Apéndice I, enfatizando
que esta estrutura é mais complexa do que as redes AND e OR. Explique que, devido a
sua complexidade, nao entraria em todos os detalhes da implementacao. Em vez disso,
focaria no resultado final e na plotagem do grafico para confirmar a teoria por tras do
funcionamento da rede. Assim, os alunos podem compreender a aplicacado pratica sem se

preocupar com a complexidade da matematica envolvida.

3.1.9 Aula 9: Aplicacao Pratica

No final das aulas anteriores os estudantes foram desafiados a resolver algumas

questoes e relatar o trabalho grupal desenvolvido, com o objetivo de verificar o aprendizado
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do perceptron: MMO, céalculo manual seguindo o algoritimo matematico, inducao ao
PCO através da elaboracao de fluxogramas e do entendimento e execucao do codigo
computacional.

Nesta aula, os estudantes deverao entregar o relatorio e apresentar seus trabalhos.
Determine um tempo maximo para cada grupo expor suas ideias, utilizando o projetor
para exibir a programacao realizada. Apods cada apresentacao, faga um intervalo para

esclarecer duvidas ou complementar informacoes.

3.1.10 Aula 10: Apresentacao de uma RNA com dados da
EECXC

Enfatize aqui que as redes multicamadas sao uma generalizacao do perceptron
simples. Elas incluem uma ou mais camadas ocultas entre a camada de entrada e a
camada de saida. Um perceptron simples nao tem camadas ocultas e, por isso, tem
capacidade limitada na resolucao de problemas complexos. Ja as redes multicamadas, com
suas camadas ocultas, conseguem lidar com uma variedade muito maior de problemas,
extraindo caracteristicas complexas e modelando relagoes nao lineares entre as entradas e
as saidas.

Apresente entao uma rede multicamadas desenvolvida para a previsao de resultados
do ENEM a partir de um treinamento com dados do INEP, de estudantes da EECXC.

A necessidade de uma rede multicamadas se resume a sua capacidade de:

e Resolver problemas nao linearmente separaveis.
o Extrair caracteristicas complexas e em varios niveis de abstracao.

o Modelar relagoes nao lineares entre entradas e saidas.

Essas capacidades sao fundamentais para enfrentar desafios reais de aprendizado de
maquina, como reconhecimento de voz, visao computacional, e muitas outras aplicagoes
que requerem a interpretacao e a analise de grandes volumes de dados complexos.

Tendo em vista a limitacao oferecida por uma rede perceptron, torna-se interessante
desenvolver uma rede multicamadas com dados que fagam parte da histéria dos estudantes
ou que lhes despertem maior curiosidade. Contextualize entdao o problema abordado

destacando a importancia de prever o desempenho no ENEM e discutindo como isso
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pode beneficiar os alunos (prever o desempenho no ENEM nao apenas lhes d4 uma visao
mais clara de suas habilidades e areas de melhoria, mas também os capacita a tomar
decisoes educacionais e profissionais mais bem fundamentadas, reduzindo a ansiedade e
aumentando suas chances de sucesso académico e profissional). Inclua também uma breve
discussao sobre as implicagoes éticas de se usar dados pessoais para prever o desempenho
de alguém no exame.

Utilizou-se para esta rede multicamadas dados dos alunos da EECXC que partici-
param do ENEM, de 2009 a 2022. Esses dados foram obtidos a partir da base do INEP,
que disponibiliza informagoes individuais de cada aluno, ano a ano, desde 2005. Embora
a base de dados do INEP esteja disponivel desde 2005, optamos por focar nos dados a
partir de 2009 devido a alteracoes significativas no formato e na aplicacao do exame, o
que garante uma maior comparabilidade e relevancia para o contexto atual da avaliagao.

Ao realizar a filtragem dos dados, foi construido um conjunto de dados (dataset)
exclusivo para os estudantes desta escola, num total de 348 candidatos, compreendendo
informacoes pessoais, resultados de provas, questionarios socioeconoémicos e notas do
ENEM. Durante esse processo, eliminou-se os dados considerados irrelevantes para o
estudo, especificamente aqueles que se repetiam em todas as linhas, como nomes e codigos
da cidade, do estado e da escola.

E vélido ressaltar que todo esse procedimento de organizacio de dados foi con-
duzido por meio da linguagem de programacao Python, cujos codigos estao disponiveis
gratuitamente na internet. Adicionalmente, é importante notar que o ChatGPT pode ser
utilizado como uma ferramenta para auxiliar na revisao do cédigo e oferecer sugestoes de
melhorias, mas a execucgao real do cédigo é realizada na plataforma Python.

Apés a filtragem dos dados, foi calculada a média das notas dos exames (Redacao,
Ciéncias Humanas, Ciéncias da Natureza, Linguagens, Matemética e Lingua Estrangeira)
e armazenada na coluna MEDIA-NOTAS. Criou-se entao a coluna PROBABILIDADE,
que classifica os estudantes como 1 ou 0, dependendo se sua média é igual ou superior a
500 pontos, respectivamente. Essa transformagao de dados permite que o problema seja
tratado como uma classificacao binaria, facilitando a analise e a modelagem.

Dividiu-se os dados em varidveis preditoras e variavel alvo (classificagdo binaria)
e foram aplicadas técnicas de imputacao de dados ausentes, removendo outliers e nor-

malizando os dados. A divisao dos dados em 80% para treinamento e 20% para teste
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foi realizada para avaliar a capacidade de generalizacdo do modelo, permitindo que ele
consiga prever corretamente os resultados em dados que nao foram usados durante o
treinamento.

A rede neural foi construida com camadas Dense (um tipo de camada em redes
neurais onde cada neur6nio esté conectado a todos os neurénios da camada anterior (se
houver) e da camada seguinte) e funges de ativagdo ReLLU para as camadas ocultas, e
Sigmoid para a camada de saida. A fungao Sigmoid é especialmente ttil em problemas de
classificacao binéria, pois ela transforma as saidas em probabilidades entre 0 e 1, o que
permite classificar os estudantes como tendo ou nao uma média superior a 500 pontos.

Finalmente, o modelo foi treinado, e avaliou-se a acuracia nos conjuntos de treino
e teste, utilizando a funcao de perda binary-crossentropy (que mede a diferenga entre
as probabilidades previstas e os valores reais em problemas de classificagdo binaria), a
otimizacao com o Adam (um algoritmo eficiente para ajuste dos pesos da rede neural,
combinando as vantagens do Gradient Descent com técnicas de adaptacao de taxas de
aprendizado) e o monitoramento do treinamento por meio de EarlyStopping (uma técnica
que interrompe o treinamento quando o desempenho no conjunto de validagao nao melhora
apés um numero definido de épocas, prevenindo overfitting). Isso garantiu que a melhor
versao do modelo fosse salva.

Esta rede deve ser apresentada aos estudantes para que possam entender melhor
como o perceptron evolui para uma rede multicamadas.

No laboratoério de informatica, os alunos podem ter acesso aos dados reais da escola
usados para o desenvolvimento do modelo e acompanhar o desenvolvimento da rede neural
multicamadas executada no Google Colab. Além disso, explique o codigo, sem se ater a
parte complexa da matematica ali aplicada; desde a importacao dos dados até a avaliagao
do modelo, para garantir que compreendam como os conceitos tedricos se traduzem em
préatica.

Mostre que, na realizagao deste projeto, foram percorridas as seguintes etapas:

1. Coleta e Pré-processamento dos Dados

Certificou-se de ter todos os dados necessarios do INEP para cada estudante,
analisando a relevancia das variaveis para o processo. Realizou-se a limpeza de
dados, tratando valores ausentes, removendo outliers e normalizando os dados para

garantir que todas as variaveis tenham um peso semelhante durante o treinamento
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do modelo. A normalizacao ajuda a acelerar o treinamento e a evitar que certas
caracteristicas tenham um impacto desproporcional nos resultados do modelo. Este
processo envolveu programacao, utilizando a linguagem Python.

2. Exploragao dos Dados
Realizou-se a analise exploratéria dos dados para entender melhor a distribuicao e
as relagoes entre as variaveis.

3. Divisao dos Dados
Separou-se os dados em conjuntos de treinamento e teste para avaliar o desempenho
do modelo. Treinou-se a rede com 80% dos dados e reservo-se 20% para teste.

4. Construcao do Modelo
Escolheu-se uma arquitetura de rede neural adequada para o problema, definindo a
rede com duas camadas e utilizando as fun¢oes ReLLU e Sigmoide como funcoes de
ativagao e critério de perda.

5. Treinamento do Modelo
Treinou-se o modelo usando os dados de treinamento, ajustando os hiperparametros
para otimizar o desempenho.

6. Avaliacdo do Modelo

Usou-se os dados de teste, avaliou-se o modelo para garantir que ele generalizasse
bem para novos dados e fez-se a analise métricas de desempenho, como precisao,

recall, F1-score e a curva ROC.

7. Cédigo Python e Comentarios

Para desenvolver este modelo, siga os passos seguintes, que se resumem em preparacao

dos dados, normalizagao, imputacao e divisao dos conjuntos de treino e teste:

Importe as bibliotecas pandas, numpy e matplotlib.pyplot;

Carregue e pré-processe os dados;

Calcule a média das notas dos exames e adicione uma nova coluna MEDIA-NOTAS;

Crie uma coluna PROBABILIDADE com base na condicao da média >= 500;
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» Divida os dados em variaveis preditoras (x) e variavel alvo (y);

e Lide com valores nao numéricos: calcule o escore Z para todas as colunas

numéricas e remova instancias com outliers;

o Normalizar, imputar e dividir os conjuntos de treino e teste, essenciais para a

construcao e avaliagao do modelo de rede neural.

Esses passos poderao ser realizados no Google Colab.

Ap6s a apresentacao da rede neural, ela podera ser compartilhada com os alunos,
que perceberao a necessidade de indicar um novo diretério para o arquivo salvo em seus
respectivos computadores, a fim de executar a rede corretamente. Para que os estudantes
consigam importar o arquivo salvo para o Google Colab, serd necessario realizar uma
pequena modificacao na célula de codigo correspondente. Precisardao importar o arquivo

salvo para o Colab e, para isso, editar na célula:

from google.colab import files

uploaded = files.upload()

Quando este codigo for executado, uma janela de didlogo aparecera, permitindo
que os alunos naveguem até o local em seus computadores onde o arquivo estd armazenado
e o selecionem para upload. Apds a conclusao do upload, o arquivo ficara acessivel no
ambiente do Colab, podendo ser utilizado diretamente pelo nome do arquivo. Por exemplo,

se o arquivo se chamar redeneural.cxc, eles poderao carrega-lo com o cédigo:

import keras

model = keras.models.load model('redeneural.cxc')

Em seguida, os estudantes devem ser incentivados a explorar diferentes parametros
e a sensibilidade do modelo a diferentes tipos de dados: reduzir o niimero de iteracoes,
ampliar a faixa de interesse, passando a prever notas menores ou maiores ou igual a 600,
modificar percentual no conjunto de dados para treino e teste e alterar outros aspectos da
programacao para comparar resultados. Isso os ajudarad a entender melhor como ajustar e

otimizar o modelo para obter os melhores resultados.
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Os resultados apresentados mostram o desempenho de um modelo de aprendizado
de méquina ao longo de vérias épocas de treinamento com as métricas de perda (loss)
e acurdcia (accuracy) para o conjunto de treinamento e validagdo e demonstram o
desempenho de uma rede neural multicamadas em uma tarefa de classificagdo. Durante o
treinamento, a rede atingiu uma acuracia de 98,2% no conjunto de dados de treinamento, o
que indica que o modelo esta ajustado de forma eficaz aos dados com os quais foi treinado.
Entretanto, a perda de 0,2711 sugere que, embora a rede tenha aprendido a classificar bem
os dados de treinamento, ainda existem erros que precisam ser minimizados. A acurécia
no conjunto de teste, por sua vez, foi de 90%, refletindo um bom desempenho, mas uma
queda significativa em relacdo a acuracia do conjunto de treino, conforme o grafico da

Figura 3.20:
Figura 3.20: Treinamento da RNA CXC
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Fonte: Elaborada pela autora.

Esses resultados ressaltam a importancia de avaliar ndo apenas a performance
nos dados de treinamento, mas também a capacidade de generalizacao do modelo. Uma
acuracia de 90% no conjunto de teste é encorajadora, mas destaca a necessidade de
considerar estratégias adicionais para melhorar a robustez do modelo, como a regularizacao
ou o aumento da diversidade do conjunto de dados. Para a implementacao de redes neurais

em contextos praticos, pode ser necessario ter esse cuidado, entretanto, esse ¢ apenas
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um modelo contextualizado de RNA multicamadas e nao é o objetivo aprofundar nesse

estudo.

Os dados fornecem, de forma complementar, as médias das notas em diferentes

dreas para estudantes que nao sdo treineiros, removendo valores nao disponiveis (NaN):

« Ciéncias da Natureza (CN): 502.417341
 Ciéncias Humanas (CH): 557.193103

« Linguagens e Cédigos (LC): 528.451163
« Matematica (MT): 538.505263

e Redagao: 607.514451

Promova a interatividade, encoraje os jovens a fazer previsdes com base nos dados
fornecidos e comparando seus resultados com os da rede neural. Utilizando Python e
Pandas, pode-se ter flexibilidade para manipular e inserir dados de forma eficiente em sua

tabela, preparando-os para posterior andalise e previsao com a rede neural desenvolvida.

# Supondo que df seja seu DataFrame carregado
novo_dado = {
'Colunal': valoril,
'Coluna2': wvalor2,
'Colunald': valor3,
# Adicione todas as colunas, conforme necessario,
com seus nomes e valores.
}
# Adicionando uma nova linha ao DataFrame

df = df.append(novo_dado, ignore_index=True)

Isso os ajudaréd a entender melhor os conceitos apresentados dando-lhes a oportuni-
dade de aplica-los na pratica, apesar das limitacoes de tempo e dos objetivos iniciais da
sequéncia didatica.

Esta aula estd pervista para acontecer no laboratorio de informética. Sintetize as
principais conclusoes obtidas ao longo da sequéncia didatica, ouvindo as consideragoes e

percepcoes de cada estudante.
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3.1.11 Aula 11: Revisao dos conceitos estudados

A fim de obter feedback detalhado dos alunos sobre as aulas e o contetido abordado,
realize uma atividade interativa de criacao de nuvens de palavras. Nesta atividade, os
alunos serao convidados a expressar suas opinides e experiéncias de forma livre e informal,
destacando as palavras-chave que melhor representem o que consideram a respeito da IA
e, posteriormente, sobre esta sequéncia didatica. Além da nuvem de palavras, incentive
os alunos a criar um fluxograma no Canva, representando o que aprenderam sobre RNA.
Essa abordagem permitira que eles organizem visualmente os conceitos e relacionamentos
discutidos em aula, facilitando a compreensao e a reflexdo sobre o aprendizado, além de
proporcionar mais uma forma de avaliagao do conhecimento adquirido.

A nuvem de palavras é uma representacao visual que destaca as palavras mais
frequentemente mencionadas pelos alunos com tamanhos maiores pela maior frequéncia
de ocorréncia. Essa abordagem nos permite identificar a tendéncia das respostas.

Apébs a criacdo da nuvem de palavras, serd aberto espaco para uma conversa
amigavel e informal, onde os alunos poderao compartilhar suas opinides e consideragoes
sobre a aula e o assunto. Essa troca de ideias permitird uma compreensao mais pro-
funda das necessidades e expectativas dos alunos, contribuindo significativamente para o
aprimoramento continuo do planejamento e execucao das aulas.

Os resultados obtidos nas nuvens de palavras, os fluxogramas criados, juntamente
com as consideracoes orais e os registros diarios dos estudantes, serao apresentados no

proximo capitulo, intitulado Resultados da Sequéncia Didatica.



4 RESULTADOS DA SEQUENCIA
DIDATICA

Primeira Aula: 16 de agosto de 2024

A primeira aula da sequéncia didédtica sobre IA ocorreu numa sexta-feira, com a
participacao de 20 dos 25 alunos matriculados. O objetivo dessa sequéncia é introduzir
conceitos fundamentais de TA e sua aplicacdo em diversas areas.

Apés uma conversa inicial sobre os objetivos do trabalho, apresentei a sequéncia
planejada das aulas, Figura 3.1. Notei que a turma demonstrou um interesse significativo
pelo tema, mas também percebi que o conhecimento prévio sobre IA era quase inexistente.
Durante a discussao, os alunos expressaram suas associagoes com IA. Uma aluna, ao ouvir
o termo pela primeira vez, afirmou ter pensado em "robds que destruiriam o mundo'.
Essa resposta provocou uma discussao interessante sobre os esteredtipos relacionados a
IA, permitindo que os alunos refletissem sobre suas opinioes.

Outra estudante mencionou ter participado de um curso de Python para iniciantes
no ano anterior, e seis alunos da turma, que formam o grupo responsavel pela assisténcia
tecnolégica da escola, mostraram-se especialmente entusiasmados com o tema. Este
grupo ¢ ativo na resolugdo de problemas tecnoldgicos que surgem na escola, lidando com
computadores e retroprojetores.

Durante a aula, solicitei que os alunos completassem um questionario no "Google
Forms", Apéndice A. No entanto, enfrentamos problemas com o sinal de internet na
sala de aula, o que impossibilitou a realizacao da atividade naquele momento. Como o
laboratorio de informatica ja estava reservado para outro professor, optei por enviar o link
do questionario no grupo de WhatsApp da turma, delegando aos alunos a responsabilidade
de completa-lo o mais rapido possivel. Devido ao tempo limitado, a curta de 5 minutos
planejada foi adiada para a proxima aula.

Nesse dia, expliquei aos estudantes que a partir do terceiro encontro realizariamos

103
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atividades em grupo. Dividimos a turma em equipes de estudo, observando que a classe
estava bastante fragmentada, com trios e quartetos que nao se integravam bem aos demais.
Dei-lhes liberdade para se organizarem da maneira que achassem mais conveniente e, ao
final, registrei a formagao de cinco grupos, compostos por trés a sete integrantes cada.
Fui informada de que uma das alunas estava em licenga médica por tempo indeterminado,
e, por isso, preparei uma atividade remota para que ela pudesse acompanhar as aulas.
Elaborei orientacoes de pesquisa sobre o tema, solicitando que a aluna relatasse suas
descobertas a partir dessa pesquisa.

Para concluir a aula, pedi que os estudantes buscassem noticias recentes sobre
Inteligéncia Artificial para discutirmos na semana seguinte. A aula ndo apenas apresentou
conceitos basicos sobre TA, mas também incentivou os alunos a refletirem sobre suas
préprias percepcoes e experiéncias com tecnologia. Na proxima aula, espero que eles
tragam noticias relevantes sobre IA para enriquecer nossa discussao e aprofundar o
entendimento do tema.

Segunda Aula: 23 de agosto de 2024

Na segunda aula da sequéncia didatica , estavam presentes 13 estudantes, repre-
sentando 52% da turma. O foco desta aula foi aprofundar a discussio sobre as noticias
relacionadas a TA e introduzir o conceito de RNA.

Apenas dois alunos trouxeram uma noticia relacionada a A, enquanto os demais
mencionaram que nao tiveram tempo ou se esqueceram. As noticias trazidas foram uma
de abril de 2024, publicada pela revista Veja, intitulada "Cientistas ensinam cao-robo a
andar na Lua', que discute inovagdes em robdtica, e outra da revista Superinteressante
sobre "IA na medicina". Iniciamos a aula ouvindo essas noticias e abrindo espago para
que os estudantes comentassem sobre o assunto.

Alguns alunos demonstraram grande entusiasmo com a evolugao da tecnologia,
discutindo a relevancia dos avangos mencionados e trazendo outras noticias que conheciam,
como o desenvolvimento de robds, carros auténomos e assistentes virtuais. Outros,
porém, preferiram apenas ouvir, sem expressar suas opinioes, o que pode indicar timidez,
inseguranca sobre o tema ou a necessidade de estratégias que estimulem o engajamento.
Para promover maior participacao, uma opgao seria incorporar debates em pequenos
grupos, embora isso exija mais tempo de aula para uma discussao mais aprofundada.

Em seguida, apresentei o video "O que é IA", que oferece uma explicacao clara e
) )
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acessivel sobre o conceito. O video destaca como a IA, como qualquer ferramenta, pode ser
utilizada de maneira positiva ou negativa, dependendo dos objetivos e da ética envolvidos.
Aproveitei este ponto para discutir com os alunos a importancia do uso ético da tecnologia,
o que gerou algumas reflexdes como o uso da IA para as campanhas eleitorais, o aumento
de deepfakes e contetidos manipulados que podem dificultar a distingdo entre informacoes
reais e falsas. Ressaltei, entao, que a IA pode ser extremamente 1til no processo de coleta,
analise e classificacdo de informagoes sobre pessoas, grupos ou comportamentos para
identificar caracteristicas especificas. Isso permite realizar o perfilamento de eleitores,
recurso muito 1til em elei¢oes acirradas. Essa estratégia permite adaptar mensagens para
diferentes segmentos de eleitores, aumentando o impacto e a eficacia das campanhas.

Apos o video, comentei os resultados da pesquisa realizada por meio do questionario
do Google. Quatro alunos nao responderam ao questionario, o que me levou a refletir sobre
possiveis obstaculos a participagao, como falta de acesso a internet ou tempo. Muitos
dos alunos sao da zona rural do municipio, onde a internet é bastante instavel, mas
passam o dia todo na escola, o que sugere falta de prioridade ou curiosidade em relagao a
atividade. A estudante em licenca médica, entretanto, participou ativamente e respondeu
ao questionario.

As respostas ao questionario, conforme Anexo A, revelaram que embora a grande
maioria dos alunos afirmassem ter alguma nocao sobre IA, apenas 28,6% disseram ter
um entendimento sélido de como ela funciona. Outro dado importante foi que 90,5% dos
alunos nunca ouviram falar de RNA ou tém apenas uma ideia vaga, sem entender sua
relacdo com a IA. Por outro lado, mais de 90% dos alunos demonstraram interesse em
aprender mais sobre o tema, enquanto apenas um estudante afirmou nao ter certeza se
precisaria realmente entender TA.

Aproveitei os resultados do questionario para introduzir, pela primeira vez, o
conceito de RNA. Expliquei que a TA engloba varios campos de estudo, e a RNA é um
deles. Por meio de slides, apresentei a Figura 3.2, destacando alguns campos da TA.

Durante a explicagdo, mencionei o termo "neur6nio', mas percebi que muitos
estudantes nao souberam associd-lo imediatamente a algo conhecido. Para facilitar a
compreensao, expliquei que o neurénio ¢é a célula do sistema nervoso e que a IA se inspirou
no funcionamento dos neurénios biolégicos. Usei imagens, lado a lado, de um neurdnio

humano e um neurdnio artificial, comparando-os.
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Adiantei que, na proxima aula, estudariamos em mais detalhes como a RNA
funciona e que ela é composta por neuronios artificiais interconectados. Também expliquei
que a matematica desempenha um papel central na construcao dessas redes, preparando
os alunos para o contetido da proxima aula. Para tornar a explicagao mais clara, planejei
usar diagramas e analogias visuais, o que devera facilitar a compreensao.

A aula despertou curiosidade em parte dos alunos, os meninos em sua totalidade e
algumas meninas, mas ainda percebo a necessidade de incentivar uma participacao mais
ativa, especialmente em temas complexos como IA e RNA. A introdugao de termos técnicos,
como neurénio e RNA, serd acompanhada por recursos visuais e exemplos mais concretos
nas proximas aulas. Também buscarei novas maneiras de integrar a participacao daquelas
meninas que se mostraram mais timidas, visando ampliar o debate e a compreensao
coletiva.

Mais uma vez, o tempo foi insuficiente e, para a apresentacao do video Historia da
[A, a turma sugeriu que eu o enviasse no grupo da sala para que assistissem durante o
horario de almoco, e assim o fiz.

Terceira Aula: 30 de agosto de 2024

Nesta aula, novamente enfrentamos baixa frequéncia de estudantes, o que pode
impactar a compreensao de conceitos importantes, como os neurénios artificiais e suas
aplicacoes.

Em conversa com os demais professores da escola, compreendi que essa baixa
frequéncia vem ocorrendo, em todas as turmas do ensino médio, de forma recorrente
desde o primeiro semestre. Muitos estudantes demonstram insatisfacdo com o regime de
tempo integral, que exige que permanegam na escola por 9 horas diarias. Essa insatisfacao
tem levado a um elevado nimero de faltas ou a pedidos frequentes de saida antecipada,
justificados por responsaveis com motivos como consultas médicas, mal-estar ou outros
COMpPTromissos.

Iniciei a aula relembrando que um neurénio artificial ¢ uma modelagem simplificada
de um neurénio humano. Para ilustrar isso, apresentei uma imagem de um neurdnio
biologico, destacando suas principais partes: dendritos, nicleo e axénio 3.17. Expliquei a
funcao de cada uma dessas estruturas no funcionamento do sistema nervoso humano e
simulei uma sinapse para demonstrar a transmissao de impulsos nervosos. Enfatizei que

os sinais elétricos, chamados potenciais de acao, percorrem o axdénio e desencadeiam a
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liberagao de neurotransmissores nas sinapses, permitindo a comunicagao entre neurdnios
e o envio de informagdes ao sistema nervoso central. Essa analogia é fundamental, pois
a inspiracao para criar redes neurais artificiais surgiu exatamente do funcionamento do
cérebro humano, e entender essa conexao pode ajuda-los a ver a relevancia do que estamos
aprendendo.

Em seguida, utilizei um slide onde comparei o neurénio biolégico com o neurdnio
artificial 2.3. Nesta comparagao, defini os principais elementos de um neurénio artificial:
entradas (inputs), pesos, somatério, fun¢ao de ativagao e saida (output). Expliquei como
esses componentes se inter-relacionam e como a funcao de ativagao desempenha um papel
crucial no processamento das informagoes dentro de uma rede neural.

Prosseguindo, introduzi o conceito de func¢oes de ativagao, ressaltando que iriamos
conhecer trés novas fungoes: a fungdo degrau, a funcao sigmoide e a fungao ReLU. Neste
momento, percebi que muitos estudantes se mostraram preocupados com a ideia de aplicar
fungoes neste estudo. Acredito que este tema tao importante ainda nao lhes trouxe a
seguranca do aprendizado. Contudo, disse-lhes que se tranquilizassem, pois eram conceitos
simples e basicos. Redefini o termo func¢ao, recordando como o assunto deve ter-lhes sido
apresentado, assumindo alguns exemplos simples, como o valor a pagar em funcdo da
quantidade, a nota da prova em fun¢ao do nimero de acertos de questoes e o tempo usado
para um trajeto em funcao da velocidade do automével. A seguir, apresentei-lhes, uma a
uma, as func¢oes que usariamos nas proximas aulas, matemética e visualmente: 3.9, 3.10,
3.11. Com a projecao de imagens dos graficos, ilustrei como cada funcao se comporta em
relacdo as entradas, facilitando a compreensao.

A comparagao entre essas fungoes foi importante para que os alunos entendessem
como diferentes mecanismos podem ser utilizados para processar informacoes em um
neurdnio artificial. Neste momento, ja mostravam-se tranquilos em relacao a estas fungoes.

Por fim, anunciei que, na proxima aula, explicaria como essas funcoes de ativagao
sao aplicadas na criagdo de um perceptron, o modelo mais simples de neurdnio artificial.
Ressaltei que essa compreensao é uma base solida para estudos futuros em redes neurais
mais complexas.

Para consolidar o contetido apresentado, deixei uma tarefa pratica de calculos
envolvendo as trés funcoes de ativacao discutidas em aula e detalhadas no Apéndice B. O

objetivo da tarefa é que os alunos compreendam, na pratica, como cada funcao transforma
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as entradas e o impacto que isso tem na saida do neuronio artificial. Também incentivei-os
a trazer duvidas para a préxima aula, pois func¢oes de ativagdo podem ser um conceito
novo e desafiador.

Quarta Aula: 4 de setembro de 2024

No inicio de setembro, consegui ajustar meu horario ao trocar com a professora da
disciplina de Tecnologia e Inovacao, que também leciona Filosofia para a mesma turma.
Agora, posso ministrar as aulas no primeiro periodo da tarde, em vez do ultimo horario
da semana. Essa mudanca foi motivada tanto pela minha disponibilidade quanto pela
intencao de melhorar a frequéncia dos estudantes, que vinha sendo um desafio até entao.

Com a turma completa nesta aula, aproveitei a oportunidade para retomar alguns
conceitos essenciais. Reforcei que um perceptron é um neurénio artificial simplificado,
utilizando novamente a imagem comparativa do neurénio humano e do artificial, Figura
2.3, para explicar o fluxo de dados, desde as entradas até a saida gerada pela funcao de
ativacao.

Revisamos os graficos das trés fungoes de ativagao estudadas anteriormente: Figuras
3.11, 3.9 e 3.10. Ao solicitar que os alunos entregassem os calculos da tarefa proposta na
ultima aula, notei que nenhum grupo havia concluido a atividade, e percebi que muitos
sequer haviam comegado. Sugeri que os grupos de estudo se encontrassem durante os
intervalos entre as aulas para concluir a tarefa até a semana seguinte. Essa estratégia nao
sO estimula a colaboracao entre os alunos, mas também reforga o aprendizado coletivo.

Em seguida, avancei com o contetdo da aula, explicando que o perceptron é
utilizado exclusivamente em situagoes onde os dados sao linearmente separaveis. Para
tornar esse conceito mais claro, mostrei exemplos visuais que ilustravam a separabilidade
linear, citando os exemplos dos conectivos légicos AND e XOR: Figura 3.13.

Introduzi o conceito de rede perceptron, utilizando o conectivo l6gico AND como
exemplo. Para simplificar, apresentei as possiveis combinag¢des de valores de verdade para
duas proposic¢oes simples. Usei o exemplo "quero café'e "quero leite"como as proposicoes
bésicas, e a combinagao delas resulta em "quero café com leite", que analisamos pela
logica. Esta analogia ajudou os alunos a visualizarem melhor o conceito, tornando-o mais
relevante e préoximo do cotidiano deles.

Para ajustar o tempo da aula e retomar conceitos iniciais, replanejei o contetdo,

optando por nao abordar todos os exemplos que havia preparado para explicar esses
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conceitos. Resumi o uso dos conectivos légicos, focando principalmente em AND, OR e
XOR, que seriam os mais relevantes para esta sequéncia didatica.

Expliquei a importancia da tabela-verdade no estudo da logica, ressaltando que esse
contetido é amplamente aplicavel em diversas areas profissionais e frequentemente cobrado
em concursos, especialmente pela sua utilidade na tomada de decisoes. Assim como as
quatro operacoes sao a base da matematica, a tabela-verdade é a base do raciocinio logico.

Além disso, esclareci que as entradas de um neurdnio artificial sdo representadas
por valores numéricos e que, para isso, usariamos uma codificagao. Neste caso, atribuimos
o valor 1 para verdadeiro e 0 para falso. Apliquei essa codificacao nas possiveis entradas
de uma rede perceptron para o conectivo AND, destacando a logica por tras das decisoes
tomadas por esse tipo de rede. Informei que continuariamos com esse estudo na préxima
aula.

Quinta Aula: 11 de setembro de 2024

Nesta aula, o objetivo foi descrever manualmente o funcionamento de uma rede
perceptron usando o conectivo légico AND. Expliquei que o problema poderia ser encarado
como a busca por uma férmula matematica que, baseada no modelo do perceptron,
ensinaria a rede a prever corretamente o valor légico AND. Ou seja, a rede seria treinada
para retornar um resultado verdadeiro apenas quando todas as entradas fossem verdadeiras.

Relembramos a codificacao padrao para as entradas, onde 1 representa verdadeiro
e 0 representa falso. Registrei as entradas da rede perceptron e sugeri, inicialmente, pesos
nulos e um bias de -1. Aproveitei para reforcar que, ao iniciar o treinamento, os pesos
geralmente sdo atribuidos de forma aleatéria e ajustados a cada etapa com base no erro
calculado. Em redes neurais mais complexas, valores de pesos idénticos podem causar
um problema de simetria, dificultando o aprendizado da rede. No entanto, como estamos
lidando com uma estrutura simplificada com apenas duas entradas, comegaremos com
pesos iguais a zero para facilitar o entendimento do processo em apenas duas iteragoes.

Para facilitar o processo de treinamento manual, sugeri uma taxa de aprendizagem
de 0,4. Expliquei que, na pratica, essa taxa precisa ser cuidadosamente ajustada para
garantir um aprendizado eficiente, evitando tanto uma convergéncia muito lenta quanto
resultados imprecisos. A taxa de aprendizagem interfere diretamente no tamanho do
ajuste que a rede fara nos pesos e bias sempre que houver uma divergéncia entre a saida

da rede e a saida esperada.
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Apliquei entdo o primeiro par de entradas, somando o produto dos pesos pelas
entradas e adicionando o bias. Registrei o resultado e, em seguida, passei pela funcao
de ativagao degrau para determinar a saida. No préximo par de entradas, houve uma
discrepancia entre o valor calculado e o esperado segundo a tabela verdade do AND, o
que indicou a presenc¢a de um erro. Nesse momento, mostrei aos alunos como reajustar os
pesos e o bias, reintroduzindo os conceitos da regra Delta, que corrige os pesos com base
na diferencga entre o valor esperado e o valor obtido, para guiar o processo de ajuste.

Percebi que, & medida que os calculos avancavam, alguns estudantes comegaram a
se dispersar. Um deles comentou que preferia avancar diretamente para a programacgao da
rede, considerando o processo manual tedioso e dispensavel. No entanto, decidi retomar
os calculos de forma mais simplificada, enfatizando a importancia de uma compreensao
solida dos conceitos. Expliquei que identificar os pontos onde o algoritmo matematico
pode ser automatizado é fundamental para a programacao eficiente. Isso também serviu
como preparagao para a introducao a base do Python, que serda abordada na proxima
aula.

Para essa aula, estava planejada uma atividade pratica em grupos: refazer os
calculos, mas desta vez criando um perceptron para o conectivo logico OR, conforme o
AneC. O objetivo era permitir que analisassem o processo, realizando os ajustes necessarios.

Deixei as orientagoes com os grupos, mas expliquei que o conteudo seria retomado
na proxima aula, ajudando-os a se organizar melhor para a atividade. Pedi que, por
enquanto, apenas lessem as instrugoes e refletissem sobre como poderiam agir para resolver
o problema.

No entanto, precisei lembrar a turma que ninguém havia entregue a primeira tarefa,
o que ja indicava uma falta de compromisso com o estudo. Além disso, observei que,
durante as aulas, ninguém fazia registros ou anotagoes, o que dificultava o acompanhamento
da aula. Percebi que muitos alunos estavam preocupados com a avaliacdo de quimica que
teriam na aula seguinte, o que desviou sua atencao. Embora a sala estivesse cheia, senti
que, novamente, eu estava falando com uma minoria dos estudantes.

Para otimizar o ensino da constru¢gao manual de um perceptron e evitar que a
aula se torne cansativa, sugiro focar nas atualizagoes de pesos e bias apenas quando
houver erro, ignorando as atualizagdes desnecesséarias em casos de erro zero. Além disso,

¢ recomendado intercalar as explicagoes tedricas com visualizagoes graficas, para tornar
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a aula mais dindmica e manter o engajamento dos alunos. Destacar as corre¢oes mais
significativas e lembra-los que, na sula seguinte, utilizarao simulacoes digitais para acelerar
o processo, mantendo o equilibrio entre teoria e pratica.

Sexta Aula: 18 de setembro de 2024

Nesta aula, precisei retomar e resumir a explicacao dada na aula anterior, quando
utilizei um quadro para relembrar os conceitos estudados, pois nenhum dos alunos fez
registros durante a dltima aula. Neste momento, eu tinha em mao uma sintese do processo
de construgao de uma RNA perceptron AND, impressa para cada um dos estudantes. Essa
base era essencial para que pudessem avancar para a programacao desta RNA. Com quase
todos os estudantes presentes, organizei-os em grupos para que, sob minha supervisao,
iniciassem a resolucao da atividade sobre o conectivo OR, a partir da analise da RNA do
conectivo AND.

Entretanto, percebi novamente que os grupos enfrentaram dificuldades em manter
o foco. Eles ndo se concentravam para ler o material de apoio que preparei e inclui no
Apéndice F para complementar o planejamento inicial, mostrando ainda uma grande
dependéncia da minha orientagdo. A dispersao foi evidente, com muitos estudantes
distraidos, preocupados com a prova de biologia que teriam na aula seguinte. Infelizmente,
a aula se mostrou pouco produtiva, repetindo o cenario da aula anterior.

Conclui a aula recomendando que, ao menos, lessem o material de apoio e tentassem
realizar a atividade proposta.

De acordo com o planejamento inicial, essa sexta aula ja seria realizada no labo-
ratério de informatica para darmos inicio a programagao, mas essa etapa precisou ser
adiada para o proximo encontro.

Sétima Aula: 25 de setembro de 2024

Na aula de hoje, trabalhei com os alunos os conceitos bésicos de Python no Google
Colab, com o objetivo principal de que compreendessem o conceito de perceptron e sua
aplicagdo como modelo de neur6nio artificial. Iniciei projetando no quadro alguns codigos
simples que deveriam ser reproduzidos no Colab, explicando passo a passo os comandos
essenciais de Python conforme o planejamento inicial. A turma pdde acompanhar e
replicar os codigos no ambiente, fazendo pequenas alteragoes, executando-os e observando
como essas mudancas influenciavam os resultados. Essa abordagem pratica reforcou o

entendimento sobre entradas, saidas e a funcao de ativacao.
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Fiquei satisfeita ao ver alguns estudantes modificando outras variaveis, explorando
além do sugerido e analisando as novas saidas apresentadas. Isso mostrou que, por meio
da programacao, eles poderiam adquirir uma compreensao solida do funcionamento de
uma RNA.

Para concluir a explicacao, introduzi o conceito de funcao de ativacao e programei
trés delas: degrau, sigmoide e ReLU. Confira os cdédigos nos Apéndices F, G e H,
respectivamente.

Projetei novamente os codigos no quadro e os enviei pelo WhatsApp para que os
alunos pudessem dedicar mais tempo a explorar cada funcdo E. Posteriormente, projetei
novamente os graficos destas fungoes que comprovavam os resultados apresentados pela
programacao.

Pedi que executassem os scripts e observassem o comportamento de cada fungao
de ativagdo. A tarefa inicial, proposta na terceira aula, envolvia calcular essas fungoes
manualmente; agora, na sétima aula, os alunos repetiriam o calculo utilizando a progra-
macao em Python. Como o cdlculo manual nao foi realizado anteriormente, sugeri que
comparassem os resultados obtidos com os valores da tarefa e experimentassem ajustar
os parametros para observar diferentes saidas. Assim, puderam perceber a simplicidade
da execugao programada e visualizar os resultados em graficos projetados, discutindo as
diferencas entre as fungoes.

A atividade foi bem recebida pela turma, que demonstrou grande envolvimento
ao longo da aula, participando ativamente, testando o cédigo e propondo suas proprias
variacoes. Ao final, o interesse e o progresso dos alunos em relagao aos conceitos abordados
foram evidentes. Na proxima aula, concluiremos nossas observacoes sobre as fungoes de
ativagao na construcao de uma rede perceptron e daremos continuidade a outros conceitos
essenciais para a programacao da rede perceptron AND.

Durante toda a aula, mantive o foco no entendimento da légica de programacao,
retomando sempre os conceitos fundamentais da construcao de uma rede neural e pre-
parando a turma para o entendimento completo da programacao da RNA perceptron
AND.

Oitava Aula: 2 de outubro de 2024

Nesta aula, concentrei-me no entendimento da logica de programagcao por tras do

perceptron, destacando a importancia de cada linha de cédigo. A medida que os alunos
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executavam os programas e faziam ajustes, discutimos as implicagdes de suas modificagoes
e como elas influenciavam o funcionamento da rede neural.

No entanto, observei que muitos estudantes se perdiam em seus codigos devido a
pequenos erros, como uma indentagao incorreta, a selecao inadequada de um simbolo ao
copiar, ou até mesmo um espaco extra que impedia o Colab de executar os comandos
corretamente para a construcao do perceptron AND. Esses problemas consumiram boa
parte do tempo, nao consegui avangar até o ponto em que pretendia introduzir a necessidade
de redes multicamadas.

Por outro lado, no contato direto com os alunos, percebi um grande interesse em
entender como tudo funciona na programacao. Eles se surpreendiam com o impacto
que pequenos detalhes tinham no resultado esperado. Aproveitei essa oportunidade para
esclarecer a diferenga entre programacao e inteligéncia artificial, retomando o conceito
de aprendizagem da rede. Também expliquei que, em redes mais complexas, sao usadas
multiplas fungoes de ativacao e que o objetivo final é que a rede seja capaz de tomar
decisoes, de forma "autoénoma’.

Esta aula corresponde ao planejamento da Aula 7, que incluia a Tarefa 7, descrita
no Apéndice D. No entanto, como nenhuma das tarefas anteriores foi realizada em casa, a
Tarefa 7, planejada como uma atividade complementar destinada a reforcar os conceitos
de programacao e RNA, nao pode ser executada. Nao tinhamos tempo disponivel para
executa-la em sala de aula.

Nona Aula: 9 de outubro de 2024

Iniciamos a aula retomando o uso do Colab para revisar os codigos da rede
perceptron AND e observar as saidas apds duas iteragdes que permitiriam a convergéncia
da rede.

Reforcei a importancia do planejamento antes da programagao: definir claramente o
objetivo, considerar as melhores abordagens e tomar decisoes fundamentadas. Compartilhei
com eles meu proprio processo de escolha de pesos e bias para o calculo manual. Expliquei
que foi um trabalho experimental, no qual testei diferentes configuracées, mantendo o
bias fixo em algumas tentativas, avaliando a taxa de aprendizagem ideal para acelerar o
processo e ainda garantir um bom resultado. Dada a natureza manual do trabalho, optei
por valores de pesos e bias aleatorios para simplificar e agilizar o processo.

Mostrei que, para adaptar o exemplo da rede AND e programar a rede perceptron
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OR, é preciso apenas considerar as diferencas logicas entre esses conectivos e analisar a
separabilidade dos dados. Juntos, revisamos esses pontos, fizemos as alteragoes necessarias
nas saidas esperadas, executamos o c6digo e discutimos os novos resultados.

Aproveitamos para esclarecer a tarefa solicitada na quinta aula: a construcao
manual do perceptron OR com base no perceptron AND.

De acordo com o planejamento inicial, esta nona aula seria dedicada as apresentacoes
dos resultados dos trabalhos em grupo. No entanto, esta parte do planejamento nao se
concretizou como esperado, o que dificultou a avaliacao do aprendizado dos estudantes,
uma vez que nao desenvolveram as atividades propostas.

Décima Aula: 23 de outubro de 2024

Nesta aula, o objetivo foi introduzir a estrutura de uma rede neural multicamadas.
Comecamos revisitando o conceito de uma RNA que resolve o problema do XOR, cujos
dados de entrada nao sao linearmente separaveis, como vimos anteriormente. Retomei a
Figura 3.19, reforcando que, nesse caso, o modelo de perceptron simples nao é suficiente,
e por isso precisavamos explorar a arquitetura de uma rede multicamadas. Em seguida,
analisamos a imagem de uma RNA com multiplas entradas 2.1, para entender melhor essa
estrutura.

O objetivo foi demonstrar aos estudantes que um perceptron de camada tnica tem,
de fato, as limitacoes ja& mencionadas, sendo capaz de lidar apenas com dados linearmente
separaveis. Em contraste, uma rede neural multicamadas é capaz de superar essas
limitacoes, resolvendo problemas complexos que os métodos tradicionais de programacao
nao conseguem abordar de forma eficaz.

Em continuidade, introduzi um exemplo pratico de rede neural construida com dados
historicos do INEP, especificamente de estudantes da nossa escola desde 2009. Mostrei a
planilha do Excel com os dados consolidados: 348 linhas e 436 colunas, correspondentes
as variaveis de entrada da rede. Observei a reacao dos estudantes, alguns demonstraram
surpresa e até receio com o tamanho e complexidade da base de dados — o que talvez
os ajudou a perceber a importancia da programacao para esse tipo de andlise. Também
lhes apresentei o dicionario de varidveis do ENEM 2022, e discutimos as variaveis nao
quantitativas e como elas poderiam ser transformadas e utilizadas na programacao.

Expliquei que, ao explorar essa grande tabela, poderiamos identificar informacgoes

especificas, como a maior e a menor nota, médias, valores modais e medianos, o que desper-
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tou bastante curiosidade na turma. No entanto, alguns alunos expressaram preocupag¢ao
com a dificuldade de incluir seus préprios dados na rede e obter uma previsao preliminar
de suas notas no ENEM. Esclareci que, embora esse processo seja vidvel com programacao,
ele demanda tempo, especialmente devido a quantidade de variaveis envolvidas. Propus
que, para facilitar, experimentassem construir uma rede neural com um nimero reduzido
de variaveis, selecionando as mais relevantes. Comentei, no entanto, que uma rede tende
a produzir melhores resultados quando treinada com uma maior diversidade de variaveis.

Introduzi os conceitos de dados para treinamento e dados para teste, e apresentei
a Figura 3.18, destacando que a rede, conforme programada, oferece um bom grau de
confiabilidade nas previsdoes. Porém, ressaltei a importancia de uma andlise especializada
para validar os resultados, considerando que meu objetivo foi apenas contextualizar o uso
de tecnologias avancadas em nossa pratica de aula.

Os estudantes mostraram grande curiosidade em relagao a programacao da rede,
embora inicialmente tenham ficado intimidados com a quantidade de cddigos. Eles ficaram
euforicos ao vislumbrar a possibilidade de prever resultados de provas, como as do ENEM,
antes mesmo de realiza-las. Os mais otimistas se empolgaram com a ideia dessas previsoes,
enquanto outros, que se sentiram desmotivados desde o inicio da sequéncia didatica,
consideraram o contetido muito complexo. Reforcei, mais uma vez, que este era apenas
o primeiro contato deles com programacao e redes neurais e que, com a continuidade
dos estudos, esses conceitos certamente se tornariam mais familiares e praticos, sendo
assimilados com mais naturalidade.

Finalizei explicando que, no préximo e ultimo encontro, fariamos uma revisao
rapida dos principais tépicos abordados, sintetizando tudo o que discutimos ao longo das
aulas.

Aula 11: 30 de outubro de 2024

Nesta tultima aula da sequéncia didatica, iniciei abrindo espago para que os alunos
compartilhassem suas percepcoes e experiéncias ao longo deste Itinerario Formativo
em Tecnologia e Inovagao. De modo geral, eles expressaram que, embora considerem
o tema interessante e necessario, também o veem como muito complexo e desafiador.
Alguns até afirmaram nao ter afinidade com esses estudos. Aproveitei para relatar minha
propria trajetoria, lembrando-lhes que, no inicio, também encontrei dificuldades em

programacao e no entendimento de redes neurais — uma area que, em um primeiro
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momento, parecia distante e inatingivel para mim. Ressaltei, porém, a importancia de
persistirmos: a tecnologia avancga rapidamente e, embora o aprendizado demande esforgo,
¢ uma habilidade essencial para nos mantermos atualizados.

Em seguida, compartilhei um link e pedi que resumissem suas experiéncias em trés
palavras, incluindo emocdes, aprendizados e desafios enfrentados ao longo do curso. Com
as palavras escolhidas, construimos juntos uma nuvem de palavras, que projetei no quadro.
Ao ler algumas delas, confesso que senti um leve desapontamento ao ver expressoes como
"nao gosto", "cansativo', "confuso", "sono". Porém, senti também satisfacao ao notar que as
palavras "interessante', "dificil", foram as que mais se destacaram, indicando que, apesar
dos desafios, a turma reconheceu o valor do aprendizado, como é possivel observar a partir

da Figura 4.1:

Figura 4.1: Percep¢oes dos Alunos sobre a Experiéncia de Aprendizagem

L oot o | use ooce | B M0FR

EM 3 PALAVRAS, COMO VOCE DESCREVERIA SUA EXPERIENCLA
(COMCEITOS, EMOCOES E DESAFIOS) APRENDENDO SOBRE REDES

interessante

Fonte: Elaborada pela autora.

Para concluir, reafirmei que este foi apenas o primeiro contato com uma area nova
e desafiadora, e que é natural encontrar obstaculos. Encorajei-os a continuar explorando,
mantendo a curiosidade e a disposi¢ao para o aprendizado, pois a jornada tecnologica ¢é
longa, mas gratificante. Finalizamos com uma breve revisao das principais etapas que
percorremos juntos, refor¢ando a importancia do esforgo continuo e da resiliéncia em um

campo que oferece inimeras oportunidades para quem se dispoe a aprender.
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A proposta de integrar a MM e as RNA no EM, com o objetivo de desenvolver o PCO,
mostrou-se desafiadora e promissora ao mesmo tempo. A sequéncia didatica, implementada
ao longo de onze aulas, permitiu aos alunos do 3¢ ano da EECXC um primeiro contato
com conceitos fundamentais de IA e RNA, conectando-os ao contetido matematico e
tecnolégico de forma tedrica e pratica. Uma das maiores contribuigoes da matematica
para esse trabalho foi a modelagem das funcoes de ativagdo, que proporcionou uma
melhor compreensao do funcionamento das redes neurais. Quando os alunos observaram o
processo manual de construgao da RNA, eles ndo apenas repetiram céalculos, mas também
buscaram padroes, permitindo de forma natural o desenvolvimento do PCO. Esse processo
0s preparou para a proxima etapa: a programacao das redes neurais, uma vez que entender
as repeticoes e padroes é um caminho direto para a implementacao algoritmica.

Ensinar conceitos complexos, como redes neurais e programacao, para alunos de
EM ¢é desafiador, e suas dificuldades ja eram esperadas. Isso, por si 86, é uma contribuicao
importante ao campo da educagao, pois revela o que funciona e o que ainda precisa ser
ajustado para abordar temas complexos em contextos escolares.

Desde a primeira aula, ficou claro que os estudantes tinham pouco ou nenhum
conhecimento prévio sobre IA e RNA, o que era esperado. No entanto, eles demonstraram
interesse em estudar esses conceitos. Videos, diagramas e exemplos comparativos entre
neuronios biolégicos e artificiais foram fundamentais para facilitar a compreensao de
termos técnicos como neurénio, fungoes de ativacao e perceptron. Contudo, a falta de
uma base sélida ou mesmo interesse em matematica causou, em diversos momentos, uma
certa inseguranca entre os alunos, dificultando a participacao ativa. Essa lacuna impactou
diretamente a compreensao de conceitos mais avancados, como a aplicacao das fungoes
de ativacao e o reajuste de pesos nas redes neurais, tornando o ritmo de aprendizado
mais lento. Por outro lado, a curiosidade em relacao a IA gerou interesse natural pela

discussao, apesar de alguns tépicos apresentarem maior dificuldade de compreensao.
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Diante da percepcao de que alguns estudantes tiveram dificuldade em compreender
conceitos fundamentais das RNA, como fung¢oes de ativacao e reajuste de pesos, devido
a falta de uma base sélida em matematica, é importante ressaltar que a matematica
utilizada nas atividades foi bastante simples e poderia ser aplicada em qualquer turma do
EM, do primeiro ao terceiro ano. Os calculos envolvidos foram acessiveis e compativeis
com o nivel de ensino, sendo planejados de modo a nao sobrecarregar os alunos com
formulas complexas. A dificuldade, portanto, ndo esteve na complexidade matemaética,
mas na aceitacao e familiaridade com a disciplina. Isso evidencia a necessidade de um
maior investimento na construcao de uma base matematica consistente ao longo do ensino
basico, de forma a garantir que os alunos estejam mais preparados para enfrentar desafios
que envolvam aplicagoes tecnolégicas, como RNA.

Momentos de entusiasmo foram especialmente evidentes entre os alunos que fazem
parte da equipe de assisténcia tecnolégica da escola, que se engajaram com mais facilidade
nas discussoes. No entanto, a ndo adesdo as tarefas externas indicou a necessidade de
repensar as estratégias de incentivo e avaliacao. Fatores como o acesso limitado a internet
e a falta de tempo para atividades complementares sugerem que a adaptacao ao contexto
dos alunos, especialmente aqueles da zona rural, poderia melhorar o engajamento.

A coleta de dados, por meio de questionarios sobre o conhecimento prévio e o
interesse dos alunos, gerou informacgoes valiosas. A pesquisa revelou que a maioria
dos estudantes nunca havia ouvido falar de redes neurais artificiais, mas demonstrou
curiosidade em aprender mais sobre o tema. As respostas a pergunta: Vocé faz uso da
inteligéncia artificial no seu dia a dia? Conte-me quando ou como, destacaram uma clara
inseguranca quanto ao entendimento desse tépico tao atual, revelaram o quanto ele ainda
é pouco compreendido. Esse resultado reforca a necessidade de continuar explorando
o tema em sala de aula, contextualizando seu uso pratico e ético, e evidenciando sua
importancia no cotidiano e no cenério global.

Outro desafio observado foi a tendéncia dos alunos em priorizar disciplinas que
exigem avaliacao formal, o que afetou diretamente o engajamento com a sequéncia didatica.
Em alguns momentos, metade da turma estava concentrada em cadernos de quimica ou
biologia, preocupada com as avaliagoes dessas disciplinas. Isso levanta questionamentos
sobre a adequacgao dos itinerarios formativos para a aplicagdo dessa sequéncia, ja que

muitos alunos concentram seus esfor¢os nas matérias que consideram mais importantes
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para sua aprovagao. Esse cendario reforca a necessidade de repensar o ambiente e o contexto
em que a sequéncia didatica é aplicada.

Além disso, foi necessario ajustar os horarios de aula com a turma para aumentar a
frequéncia dos alunos. Apds conversar com outros professores e supervisores, percebi que
a baixa frequéncia ¢ um problema recorrente no NEM. Muitos alunos recebem autorizacao
familiar para sair mais cedo ou faltam as aulas sem justificativa, devido a dificuldade de
se adaptarem a carga horaria exigida. Isso destaca a importancia de encontrar solugoes
que equilibrem as exigéncias curriculares com a realidade dos estudantes, para que o
aprendizado ocorra de maneira eficaz e motivadora.

Os resultados finais desta sequéncia didatica indicam que, apesar dos desafios, a
abordagem tem grande potencial para contribuir significativamente para a formagao dos
alunos. A integracao de temas inovadores, como IA e RNA, ao contetiido de matematica e
tecnologia desperta o interesse dos estudantes e os conecta a questoes contemporaneas,
preparando-os para desafios futuros, tanto académicos quanto profissionais.

Apesar das dificuldades, a sequéncia didatica foi uma oportunidade para os alunos
exercitarem a resiliéncia, que é fundamental para o aprendizado em areas técnicas.

Por fim, as consideracoes para o aprimoramento deste projeto incluem o fortaleci-
mento das estratégias de participacao e engajamento dos alunos, o ajuste das atividades
praticas para garantir maior adesao e a continuidade do uso de recursos visuais e analogias
que facilitem a compreensao dos conceitos técnicos. Para os alunos do ensino integral, uma
alternativa seria incluir aulas especificas para o desenvolvimento de atividades em grupo,
que nesta sequéncia foram designadas como tarefas para casa. Outra possibilidade seria
eliminar as tarefas manuais e, apés a demosntracao do processo manual, focar diretamente
na programacao, solicitando que todos os calculos e experimentos fossem realizados no
Google Colab. No entanto, para que isso fosse eficaz, os estudantes precisariam primeiro
identificar claramente os padroes de repeticao que possibilitariam a programagcao da rede.
Além disso, a introducao de quizzes como forma de avaliagao ao longo da sequéncia pode
incentivar a reflexdo e a busca pelo conhecimento, substituindo as atividades escritas que
os alunos nao aceitam bem. Essas estratégias, porém, demandariam mais tempo e mais
aulas, o que infelizmente nao se encaixou no cronograma disponivel.

Outra possibilidade para fomentar a participagao dos alunos nas atividades préprias

desta sequéncia é através de projetos, em que os alunos que gostariam de trilhar o
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ensino superior em areas relacionadas a matematica aplicada ou ciéncias da computacao,
sejam escolhidos. Finalmente, com esse trabalho, espero ter contribuido e incentivado a
abordagem das RNA desde o EM, em vista que esse conhecimento esta impactando os

ambientes de trabalho, de ensino, gestao, entre outros de maneira crescente e desafiadora.
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APENDICE A
Questionario sobre TA

Formulario sobre IA e Respostas dos Alunos

Querido estudante, este é um questionario que tem o objetivo de entender o seu
conhecimento prévio sobre inteligéncia artificial (IA). Suas respostas serdo andnimas e me
ajudarao a adaptar o ensino sobre esse tema.

Por favor, responda honestamente cada uma das perguntas a seguir, escolhendo
opgoes que condizem com o seu conhecimento neste momento.

Obrigada por participar!

Marque a(s) opgao(6es) correta(s):
1. O que vocé entende por inteligéncia artificial (IA)?

o IA é um termo usado para descrever sistemas computacionais que podem
automatizar tarefas complexas, aprender com experiéncias passadas e realizar

decisoes autonomas sem intervengao humana constante.

o A TA se relaciona com a criacao de algoritmos e modelos de computador que

possibilitam que as maquinas ajam de maneira inteligente.

o IA refere-se a capacidade de maquinas imitarem a inteligéncia humana, reali-

zando tarefas como aprendizado, raciocinio e resolugao de problemas.

o Nao sei o que é TA.

® 1A & um termo usado para descrever
sistemas computacionais que podem
automatizar tarefas complexas, apren._.

® A refere-se A capacidade de maguinas
imitarem a inteligéncia humana,
realizando tarefas como aprendizado, ...
MN&o sei 0 que & 1A

@ AlAse relaciona com a criacdo de
algoritmos e modelos de computador
que possibilitam gue as maquinas aja...
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2. Vocé sabe como funciona a inteligéncia artificial?

o Sim, tenho um entendimento solido de como a IA funciona, compreendendo os
conceitos de aprendizado de méaquina, algoritmos de processamento de dados e

o uso de modelos preditivos para realizar tarefas diversas.

o Nao, nao tenho conhecimento sobre como a IA funciona. Tenho interesse em

aprender mais sobre os principios por tras dessa tecnologia.

o Tenho algum conhecimento superficial sobre a TA, mas gostaria de aprofundar

meu entendimento sobre os mecanismos subjacentes e as aplicagdes praticas.
o Nao tenho conhecimento algum sobre a ITA.

@ Sim, tenho um entendimento solido de
como a lA funciona, compreendendo os
conceitos de aprendizado de maguina...

@ Mo, ndo tenho conhecimento sobre

_‘ como & lA funciona. Tenho interesse em

aprender mais sobre os principios por...

@ Tenho algum conhecimento superficial
sobre a lA, mas gostaria de aprofunda...

@ N3o tenho conhecimento algum sobre a
1A

3. Vocé ja ouviu falar das redes neurais artificiais (RINA)?

o Nao, nunca ouvi falar em redes neurais artificiais.

o J& ouvi falar do termo redes neurais, mas nao tenho certeza sobre o que

exatamente elas sao ou como funcionam em contextos de IA.

o Ja ouvi falar do termo redes neurais, mas nao tenho certeza sobre o que

exatamente elas sao ou como funcionam.

o J4 ouvi falar em redes neurais e sei exatamente como funcionam.

@ Néo, nunca ouvi falar em redes neurais
artificiais.

@ .2 ouvi falar do termo redes neurais,
mas n&o tenho certeza sobre o que
exatamente elas 530 ou como funcion.

& J& ouvi falar do termo redes neurais,
mas ndo tenho certeza sobre o que
exatamente elas 530 ou como funcion. ..

@ 3 ouvi falar em redes neurais e sei
exatamente como funcionam.




A. Questiondrio sobre IA 126

4. Vocé sabe qual é a relagao entre a IA e as redes neurais artificiais?

o Nao, nao estou ciente da relagdo entre a IA e as RNA. Gostaria de saber mais

sobre estes conceitos.

o Ja ouvi falar da relagao entre a IA e as RNA, mas nao tenho um entendimento
claro sobre como elas se conectam. Gostaria de aprender mais sobre essa

associacao especifica.

o Sim, compreendo que as RNA sao um subcampo da IA e constituem uma
abordagem especifica para modelar sistemas inteligentes, inspirada no funcio-

namento do cérebro humano.

@ Nao, ndo estou ciente da relacio entre
a lA e as RNA. Gostaria de saber mais
sobre estes conceitos.

@ Ja ouvi falar da relacéo entre a lA e as
RMNA, mas néo tenho um entendimento
claro sobre como elas se conectam.
Gostaria de aprender mais sobre essa...
Sim, compreendo que as RNA s&o um
subcampo da IA e constituem uma
abordagem especifica para modelar
sistemas inteligentes, inspirada no fun...

5. Vocé faz uso da inteligéncia artificial no seu dia a dia? Conte-me quando

ou como (resposta aberta).
6. Vocé sabe se a matematica tem a ver com a TA?

o A relagdo entre matematica e a IA é minima, pois a IA se baseia principalmente
em logica e programacao, nao dependendo significativamente de conceitos

matemaéaticos.

o Sim, a matematica estd intrinsecamente ligada a IA, pois fornece as bases ted-

ricas e os algoritmos essenciais para o desenvolvimento de modelos inteligentes.

o Nao, a matematica nao tem relagdo com a IA, pois a IA é uma area independente

que nao requer conhecimentos matematicos.
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H

@ Arelacio entre matematicasa &4 é
minima, pois a A se baseia
principalmente em logica e
programacdo, ndo dependendo signifi....

@ Sim, a matematica esta intrinsecamente
ligada 4 1A, pois fornece as bases
tedricas e os algoritmos essenciais para
0 desenvolvimento de modelos intelig...

@ NEo, a matematica ndo tem relacio com
a lA. pois a |1A & uma area independente
gue ndo requer conhecimentos mate. ..

7. Vocé acha importante saber sobre a IA? Por qué?

o Sim, é importante saber sobre a IA, pois ela desempenha um papel crescente

em diversas areas da sociedade.

o Nao, nao vejo importancia em aprender sobre a A, pois acredito que ela nao

afeta diretamente minha vida cotidiana.

o Tenho alguma curiosidade sobre a IA, mas nao tenho certeza de sua importancia.

@ Sim, & importante saber sobre a |A, pois
gla desempenha um papel crescente
em diversas areas da sociedade.

@ MEo, ndo vejo importdncia em aprender
sobre a lA, pois acredito que ela ndo
afeta diretamente minha vida cotidiana.

@ Tenho alguma curiosidade sobre a 14,
mas néo tenho certeza de sua
importancia.



APENDICE B
Tarefa- Aula 3

Exercicio:

Este exercicio sera avaliado em 1 ponto e deve ser entregue na data estipulada.
Juntamente com os outros exercicios que serao solicitados nas aulas 5 e 7, a soma total de
pontos avaliativos para o terceiro bimestre sera de 10 pontos.

Data de entrega: 4/9/2024

Dadas as fungoes de ativacao:
1

1. Sigmoid: o(z) = =
e x

2. ReLU (Rectified Linear Unit): ReLU(z) = max(0, z)

0 sex <O
3. Degrau: degrau(z) =

1 sex>0

Para cada um dos valores fornecidos, calcule, no seu caderno de registros, o resultado

das fungoes de ativagao sigmoid, ReLLU e degrau: (use uma calculadora, se necessério)
e Grupo 1: v =—-3,—-25,-2,—-1.5,—1
e Grupo 2: r=-25,-2,—-1.5,—1,-0.5
e Grupo 3: r=-2,—-1.5,—1,-0.5,0
e Grupo 4: r=-1.5,—-1,-0.5,0,0.5
e Grupo 5: r=-1,-0.5,0,0.5,1

Cada grupo deve preencher o quadro a seguir com os resultados dos calculos para

cada valor de z.
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x o(x) ReLU(z) Degrau(z)

Exemplos de Calculos:

1. Para z = —2:

2. Para z = 1:
1

o R 0731
(&

o(1) =

ReLU(1) = max(0,1) =1

degrau(1l) =1



APENDICE C
Tarefa- Aula 5

Exercicios Desafio sobre a Aplicagdo Manual e Computacional da RNA

Perceptron

Data da entrega: 30/10/2024

+ Questao 1 (2 pontos): Considerando as variaveis de entrada do algoritmo mate-
méatico da RNA Perceptron, utilize os valores das proposigoes (P V @) da tabela

verdade do conectivo légico OR (V), indicados na Tabela 3.3 e reproduzidos a seguir:

Tabela C.1: Tabela OR (V)

PIQ|PVQ
VIV \Y
VIF \Y
FlV \Y4
F|F F

Fonte: Elaborada pela autora.

Faca uso de uma calculadora para obter os calculos da saida das primeiras épocas

da RNA Perceptron, onde o objetivo é a obtencao da saida (P V Q).

Assim como calculamos para (P A Q), calcule agora para (P V @), repetindo o
algoritimo matemético desenvolvido em sala de aula para o conectivo (P A Q).
Depois, proponha um modelo matematico final, usando as especificaces de entradas

dadas.
A tarefa especifica de cada grupo é:
1. Grupo 1: Calcular a saida manualmente com pesos iniciais w; = 0.3 e wy = 0.7,
e bias inicial b = —0.4. Use a funcao degrau.

2. Grupo 2: Calcular a saida manualmente com pesos iniciais w; = 0.6 e wy = 0.9,

e bias inicial b = —1.2. Use a fung¢ao sigmoide.
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3. Grupo 3: Calcular a saida manualmente com pesos iniciais w; = 0.4 e wy = 0.6,

e bias inicial b = —0.3.Use a func¢ao ReL.U.

4. Grupo 4: Calcular a saida manualmente com pesos iniciais w; = 1.2 e wy = 0.5,

e bias inicial b = —0.8. Use a fun¢ao degrau.

5. Grupo 5: Calcular a saida manualmente com pesos iniciais w; = 0.5 e wy = 0.5,

e bias inicial b = —0.5.Use a funcao sigmoide.

e Questao 2 (3 pontos): Durante o cdlculo manual da RNA Perceptron, identifique
um padrao de processo de calculo que possa ser automatizado por um programa com-
putacional. Com base no fluxograma apresentado na aula, proponha um fluxograma

para implementar este procedimento no computador.

Lembre-se que um fluxograma é uma representacao grafica que ilustra a sequéncia de
passos ou etapas necessarios para realizar uma tarefa ou resolver um problema. Sao
ferramentas importantes para visualizar e entender a sequéncia de acoes necessarias

para completar uma tarefa.

Utilizando simbolos padronizados como caixas (ou blocos) e setas, o fluxograma
descreve visualmente o fluxo do processo, tornando mais facil a compreensao e a

comunicac¢ao das etapas envolvidas.

Os componentes bésicos incluem caixas de inicio/fim (retdngulos com cantos arredon-
dados), processos (retangulos), decisoes (losangos) e entrada/saida (paralelogramos),

enquanto as setas indicam a dire¢do do fluxo entre as etapas.
Atente-se aos seguintes pontos:

« Explicacao dos calculos realizados para a Questao 1.

« Demonstracao do padrao de processo de cédlculo identificado na Questao 2 e apre-

sentacao do fluxograma proposto.

Sejam claros e objetivos na apresentacao da solucao. Ela fara parte de um relatoério
a ser entregue no nono encontro, conforme data de entrega prevista.

Bom trabalho!
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Tabela de Atividades por Grupo

Tabela C.2: Tabela de Grupos e Tarefas

Grupo | Fungdo de Ativacao | Pesos (wl, w2) | Bias (b)
Grupo 1 Degrau 0.3, 0.7 -0.4
Grupo 2 Sigmoide 0.6, 0.9 -1.2
Grupo 3 ReLLU 0.4, 0.6 -0.3
Grupo 4 Degrau 1.2, 0.5 -0.8
Grupo 5 Sigmoide 0.5, 0.5 -0.5

Tarefa: Calcular a saida manualmente com os pesos e bias dados para PV @)

usando a fungao correspondente e propor um fluxograma para automatizar o calculo da

RNA Perceptron.



APENDICE D
Tarefa- Aula 7

Exercicio: Abaixo esté a Tabela 3.10 com dados ficticios de temperatura,

umidade e condicao do dia para uma semana:

Tabela D.1: Temperatura e umidade de CXC por uma semana

Temperatura (°C) | Umidade (%) Dia
22 60 Chuvoso
28 45 Ensolarado
25 55 Nublado
30 50 Ensolarado
27 65 Chuvoso
23 70 Chuvoso
26 40 Ensolarado

Fonte: Elaborada pela autora.

Mostramos, através da Figura D.1, que estes dados sao linearmente separaveis:
Figura D.1: Separacao Linear dos Dados para Temperatura e Umidade

80 T T T T T
o Chuvoso
o Ensolarado/Nublado | |

T
0]

70

60 | o SN S

o0 |- & :

Umidade (%)
O

40 - 0 2

| | | | |
3020 22 24 26 28 30 32

Temperatura (°C)

Fonte: Elaborada pela autora.

Neste caso, podemos treinar uma rede Perceptron de camada tnica para prever se
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os proximos dias serao chuvosos ou ensolarados, com base nas temperaturas e umidades
previstas. A rede utilizara os dados de temperatura e umidade como entradas para
determinar a condigao do dia, classificando-o como "Chuvoso'ou "Ensolarado/Nublado".
Com os dados sendo linearmente separaveis, o Perceptron é uma escolha adequada para
realizar essa classificacdao, aprendendo a partir dos exemplos fornecidos na tabela acima.
A tarefa é analisar cada linha da programacao deste codigo, apresentado na sequéncia,

indicando suas funcionalidades:

import numpy as np
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
from sklearn.linear_model import Perceptron

from sklearn.metrics import accuracy_score

# Dados ficticios

X = np.array([
[22, 60],
[28, 451,
[25, 551,
[30, 50],
[27, 65],
[23, 70],
[26, 40]

D

y = np.array([
'Chuvoso',
'Ensolarado’,
'Nublado',
'Ensolarado’,
'Chuvoso',
'Chuvoso',

'Ensolarado’

D
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# Codificagdo das classes
label encoder = LabelEncoder()

y_encoded = label_encoder.fit_transform(y)

# Criagdo e treinamento do modelo Perceptron
model = Perceptron()

model.fit (X, y_encoded)

# Previsoes

y_pred = model.predict(X)

# Avaliagdo do modelo
accuracy = accuracy_score(y_encoded, y_pred)

print (f 'Precisdo do modelo: {accuracy:.2f}')

# Exemplo de previsdo
novos_dados = np.array([

[24, 62], # Exemplo de dados

de temperatura e umidade

[29, 48]
D
previsoes = model.predict(novos_dados)
previsoes_decodificadas = label_encoder.
inverse_transform(previsoes)

print ("Previsdes para os novos dados:",

previsoes_decodificadas)

Bom trabalho!



APENDICE E
Cédigos para programacao das
funcoes de ativacao

Funcao

1. Funcao Degrau

def step_function(x):

return 1 if x >= 0 else O

for valor in [-2, -1, 0, 1, 2]:
resultado = step_function(valor)

print (f'step_function({valor}) = {resultado}')

2. Funcao sigmoide

import numpy as np
def sigmoid(x):

return 1 / (1 + np.exp(-x))

for valor in [-2, -1, 0, 1, 2]:
resultado = sigmoid(valor)

print (f'sigmoid({valor}) = {resultado:.2f}')

Apos executar este codigo, trocamos o comando resultado: .2f para .4f e o execu-
tamos novamente, observando o resultado apresentado: agora, valores com quatro

casas decimais.

3. Funcao ReLLU
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import numpy as np

def relu(x):

return np.maximum(0, x)

test_values = [-2, -1, 0, 1, 2]
for valor in test_values:
resultado = relu(valor)

print (f'relu({valor}) = {resultado}')



APENDICE F
Construcao de uma Rede Perceptron
para o Conectivo Légico AND

Introducao

Este anexo apresenta a construcao de uma rede Perceptron simples para resolver
o problema do conectivo logico AND. A seguir, sera descrito o processo de inicializacao,
treinamento e ajuste de pesos e bias, utilizando uma taxa de aprendizagem fixa.

Usando a codificagao V =0 e F =1, a tabela verdade do AND ¢é dada por:

Entrada 1 (z;) Entrada 2 (z9) | Saida (d)
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1

O Perceptron somente retorna verdadeiro (1) quando ambas as entradas sao
verdadeiras (1).

Inicializacao dos Pesos e Bias
e Pesos: wy =0ewy=0
e Bias: b= —1
o Taxa de Aprendizagem: a = 0.4

Usamos a fung¢ao de ativacao degrau, que verifica se a soma ponderada das entradas
¢ suficiente para ativar a saida.

Passo a Passo do Treinamento
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Para cada combinacao de entradas, o Perceptron calcula a saida e ajusta os pesos
e bias caso haja erro.
Passo 1: Calculo da Saida

Para cada entrada, calculamos a saida y do Perceptron usando a equacao:
y=w; T +wy- a2+ b

Passo 2: Atualizacao dos Pesos e Bias

Se houver erro, o ajuste dos pesos w; e do bias b é feito pelas formulas:

w; =w; +a-(d—y)-

b=b+a-(d—y)
Onde:
o w; 40 0s pesos reajustados
e « ¢ a taxa de aprendizagem
e d é a saida desejada
« y ¢ a saida calculada
e b ¢é o bias

Exemplo de Treinamento

E‘poca 1

« Entrada (0, 0), Saida desejada: d =0

y=0-04+40-0—1=—1 (salda calculada: § = 0)

Nao ha erro, entao nao ha ajustes.

o Entrada (0, 1), Saida desejada: d =0

y=0-04+0-1—1=—1 (salda calculada: § = 0)

Nao ha erro, entao nao ha ajustes.
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« Entrada (1, 0), Saida desejada: d =0

y=0-140-0—1=—1 (salda calculada: § = 0)

Nao ha erro, entao nao ha ajustes.

o Entrada (1, 1), Saida desejada: d =1

y=0-140-1—1=—1 (salda calculada: § = 0)

Como houve erro (F =1—0 = 1), ajustamos os pesos e bias:

w =0+04-(1-0)-1=04

wy=0+04-(1-0)-1=04

b=—1+04-(1-0)=-0.6

Epoca 2

Repetimos o processo com os novos valores de w; = wy = 0.4 e b = —0.6:
o Entrada (0,0): y=04-0+04-0—-0.6=—-06 (g=0)
e Entrada (0,1): y=04-0+04-1-0.6=-02 (g=0)
e Entrada (1,0): y=04-14+04-0-0.6=-02 (g=0)

Entrada (1,1): y=04-14+04-1-06=02 (y=1)

Apo6s a segunda época, o Perceptron convergiu.
Modelo Final
Apébs o treinamento, o Perceptron foi capaz de aprender o conectivo AND. Os

pesos e bias finais sao:

w1 = 04, Wo = 04, b=—-0.6

O modelo final é dado pela equacao:

y=x1-04+2,-04—-0.6



APENDICE G
Cébdigos da RNA Perceptron AND,

Funcao Sigmoide

[breaklines=truel

# Importar bibliotecas necessarias

import numpy as np

# Funcdo de ativacgdo sigmoide
def funcao_sigmoide(x):

return 1 / (1 + np.exp(-x))

# Funcdo para treinar o perceptron
def treinar_perceptron(x, y, taxa_aprendizado, epocas):
# Inicializar pesos e viés
w = np.zeros(x.shape[1])
# Pesos iniciais
b = -1 # Viés inicial

print(f"Pesos iniciais: {w}, Viés inicial: {b}")

# Treinamento do perceptron
for epoca in range(epocas):
print (f"\nEpoca {epoca + 1}/{epocas}")
for i in range(x.shape[0]):
# Calcular a saida do perceptron

saida_linear = np.dot(x[i], w) + Db
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y_pred = funcao_sigmoide(saida_linear)

saida_final = 1 if y_pred >= 0.5 else O

# Calcular o erro

erro = y[i] - saida_final

# Atualizar os pesos e o Viés
w += taxa_aprendizado * erro * x[i]

b += taxa_aprendizado * erro

print (f"Entrada: {x[il}, Saida esperada: {y[il},
Saida calculada (sigmoide): {y_pred},

Saida final: {saida_final},

Erro: {erro}")

print (f"Atualizagdo de pesos: {w},

Atualizacio de viés: {b}")

return w, b

# Definindo o conjunto de dados

# (Entradas e Saidas esperadas)

<
I

np.array([[0, 0], [0, 1], [1, 0], [1, 1]11) # Entradas

np.array([0, O, O, 1]) # Saidas esperadas (AND 1légico)

<
Il

# Definir a taxa de aprendizado e o numero de épocas
taxa_aprendizado = 0.4

epocas = 2

# Treinar o perceptron

pesos, viés = treinar_perceptron(X, y, taxa_aprendizado, epocas)
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print (f"\nPesos finais: {pesos}, Viés final: {viés}")

Visualizamos, agora, o seguinte resultado ao executar o algoritmo, usando a funcao de
ativacao sigmoide:

Pesos iniciais: [0. 0.], Viés inicial: -1

Epoca 1/2 Entrada: [0 0], Saida esperada: 0,

Saida calculada (sigmoide): 0.2689414213699951, Saida final: 0, Erro: 0 Atualizagdo
de pesos: [0. 0.], Atualizagdo de viés: -1.0 Entrada: [0 1], Saida esperada: 0, Saida
calculada (sigmoide): 0.2689414213699951, Saida final: 0, Erro: 0 Atualizagao de pesos:
[0. 0.], Atualizacao de viés: -1.0 Entrada: [1 0], Saida esperada: 0,

Saida calculada (sigmoide): 0.2689414213699951, Saida final: 0, Erro: 0 Atualizagdo
de pesos: [0. 0.], Atualizagdo de viés: -1.0 Entrada: [1 1], Saida esperada: 1, Saida
calculada (sigmoide): 0.2689414213699951, Saida final: 0, Erro: 1 Atualizagao de pesos:
[0.4 0.4], Atualizacao de viés: -0.6

Epoca 2/2 Entrada: [0 0], Saida esperada: 0,

Saida calculada (sigmoide): 0.35434369377420455, Saida final: 0, Erro: 0 Atualiza-
¢ao de pesos: [0.4 0.4], Atualizagao de viés: -0.6 Entrada: [0 1], Saida esperada: 0, Saida
calculada (sigmoide): 0.45016600268752216, Saida final: 0, Erro: 0 Atualizacao de pesos:
[0.4 0.4], Atualizacao de viés: -0.6 Entrada: [1 0], Saida esperada: 0, Saida calculada
(sigmoide): 0.45016600268752216, Saida final: 0, Erro: 0 Atualizacdo de pesos: [0.4 0.4],
Atualizacao de viés: -0.6 Entrada: [1 1], Saida esperada: 1, Saida calculada (sigmoide):
0.549833997312478, Saida final: 1, Erro: 0 Atualizagdo de pesos: [0.4 0.4], Atualizagdo de
viés: -0.6

Pesos finais: [0.4 0.4], Viés final: -0.6

\annex.



APENDICE H
Cédigos da RNA Perceptron AND:
Funcao ReLLU

# Importar bibliotecas necesséarias

import numpy as np

# Funcdo de ativagao RelU
def funcao relu(x):

return max(0, x)

# Fungdo para treinar o perceptron
def treinar_perceptron(x, y, taxa_aprendizado, epocas):

# Inicializar pesos e viés

w = np.zeros(x.shape[1]) # Pesos iniciais
b = -1 # Viés inicial

print (f"Pesos iniciais: {w}, Viés inicial: {b}")

# Treinamento do perceptron
for epoca in range(epocas):
print (f"\nEpoca {epoca + 1}/{epocas}")
for i in range(x.shape[0]):
# Calcular a saida do perceptron
saida_linear = np.dot(x[i], w) + Db
y_pred = funcao_relu(saida_linear)

saida_final = 1 if y_pred > 0 else O
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# Calcular o erro

erro = y[i] - saida_final

# Atualizar os pesos e o viés

w += taxa_aprendizado * erro * x[i]

b += taxa_aprendizado * erro

print (f"Entrada: {x[il}, Saida esperada: {y[il},

Saida calculada (ReLU): {y_pred}, Saida final:

{saida final}, Erro: {errol}")

print (f"Atualizagdo de pesos: {w}, Atualizagdo de viés: {b}")

return w, b
# Definindo o conjunto de dados
# (Entradas e Saidas esperadas)
X = np.array([[0, O], [0, 1], [1, O], [1, 1]]) # Entradas
y = np.array([0, 0, 0, 1]) # Saidas esperadas (AND 1l6gico)
# Definir a taxa de aprendizado e o numero de épocas
taxa_aprendizado = 0.4

epocas = 2

# Treinar o perceptron

pesos, viés = treinar_perceptron(X, y, taxa_aprendizado, epocas)

print (f"\nPesos finais: {pesos}, Viés final: {viés}")
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Novamente, obtemos o resultado esperado:

Pesos iniciais: [0. 0.], Viés inicial: -1

Epoca 1/2 Entrada: [0 0], Saida esperada: 0, Saida calculada (ReLU): 0, Saida
final: 0, Erro: 0 Atualizacdo de pesos: [0. 0.], Atualizagdo de viés: -1.0 Entrada: [0 1],
Saida esperada: 0, Saida calculada (ReLU): 0, Saida final: 0, Erro: 0 Atualizagao de
pesos: [0. 0.], Atualizagdo de viés: -1.0 Entrada: [1 0], Saida esperada: 0, Saida calculada
(ReLU): 0, Saida final: 0, Erro: 0 Atualizagao de pesos: [0. 0.], Atualizagdo de viés: -1.0
Entrada: [1 1], Saida esperada: 1, Saida calculada (ReLU): 0, Saida final: 0, Erro: 1
Atualizacao de pesos: [0.4 0.4], Atualizacao de viés: -0.6

Epoca 2/2 Entrada: [0 0], Saida esperada: 0, Saida calculada (ReLU): 0, Saida
final: 0, Erro: 0 Atualizagdo de pesos: [0.4 0.4], Atualizagao de viés: -0.6 Entrada: [0 1],
Saida esperada: 0, Saida calculada (ReLU): 0, Saida final: 0, Erro: 0 Atualizagao de pesos:
[0.4 0.4], Atualizacao de viés: -0.6 Entrada: [1 0], Saida esperada: 0, Saida calculada
(ReLU): 0, Saida final: 0, Erro: 0 Atualizagdo de pesos: [0.4 0.4], Atualizacdo de viés: -0.6
Entrada: [1 1], Saida esperada: 1, Saida calculada (ReLU): 0.20000000000000007, Saida
final: 1, Erro: 0 Atualizagao de pesos: [0.4 0.4], Atualizagao de viés: -0.6

Pesos finais: [0.4 0.4], Viés final: -0.6

\annex.



APENDICE I
Cdédigos da RNA Perceptron XOR:

Funcao Degrau

import tensorflow as tf

import matplotlib.pyplot as plt

# Definindo os dados de entrada e saida para a funcdo XOR

entradas = tf.constant([[0, 0], [0, 1], [1, 0], [1, 1]1], dtype=tf.float32)
saidas = tf.constant([[0], [1], [1], [0]], dtype=tf.float32)

# Definindo a arquitetura da rede MLP

modelo = tf.keras.Sequential([

tf.keras.layers.Dense(2, activation='relu', input_shape=(2,)),

# Camada oculta com 2 neurdnios e fungdo de ativagd@o ReLU

tf.keras.layers.Dense(1, activation='sigmoid"')

# Camada de saida com 1 neurdnio e fungdo de ativagdo sigmoide])

# Compilando o modelo

modelo.compile(optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', metrics=['accuracy'])

# Treinando o modelo e salvando o histdérico do treinamento

historico = modelo.fit(entradas, saidas, epochs=5000, verbose=0)
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# Aumentando o numero de épocas para 5000

# Fazendo previsdes

previsoes = modelo.predict(entradas)
previsoes_binarias = (previsoes > 0.5).astype(int)
# Aplicando threshold para obter previsdes binarias
print ("Previsdes:")

print (previsoes_binarias)

# Plotando a funcdo de custo durante o treinamento
plt.plot(historico.history['loss'])
plt.title('Fungdo de Custo ao Longo do Treinamento')
plt.xlabel('Epoca')

plt.ylabel('Fungdo de Custo')

plt.show()

Esses valores representam as saidas previstas pelo modelo para cada uma das
entradas da fungdo XOR. Como a camada de saida usa a funcao de ativacao sigmoide, as
previsoes estao na faixa de 0 a 1. Aqui estda o que cada previsao significa:

[[0.4397117 ]| - Entrada [0, 0]: O modelo prevé aproximadamente 0.44.

[[0.5586208 || - Entrada [0, 1]: O modelo prevé aproximadamente 0.56.

[[0.7639964 || - Entrada [1, 0]: O modelo prevé aproximadamente 0.76.

[[0.23500887]] - Entrada [1, 1]: O modelo prevé aproximadamente 0.24.
Idealmente, para a funcao XOR, esperamos as seguintes saidas:

Entrada [0, 0] deve dar saida 0

[
Entrada [0, 1] deve dar saida 1

Entrada [1, 0] deve dar saida 1

Entrada [1, 1] deve dar saida 0

As previsoes do modelo estdao proximas, mas nao perfeitamente alinhadas com os
valores esperados, indicando que o modelo estd aprendendo a funcao XOR, mas ainda
pode nao estd completamente treinado ou a arquitetura pode nao ser suficientemente

complexa para capturar totalmente a fungdo XOR. Ajustes adicionais nos hiperparametros

ou na arquitetura do modelo podem melhorar a precisao.
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Esta rede neural é composta por uma camada oculta com a funcao de ativacao
ReLU e uma camada de saida com a func¢ao de ativagao sigmoide, que é adequada para

problemas de classificacdo binaria.
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