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Resumo

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um modelo computacional baseado em Redes
Neurais Artificiais (RNAs) para a triagem inicial do Transtorno do Espectro Autista (TEA)
em adolescentes de 12 a 16 anos, resultando na criagao do aplicativo web TRIA-TEA
Adolescente. A pesquisa desenvolveu-se com estudo tedrico sobre os principais conceitos
relacionados ao TEA, suas manifestagoes na escola e a importancia do diagndstico precoce,
seguido pela abordagem matematica e computacional que fundamenta o funcionamento
das RNAs. O modelo proposto foi desenvolvido a partir de um conjunto de dados disponi-
vel no repositério UCT Machine Learning Repository da Universidade da Califérnia em
Irvine, originalmente apresentado por Tabtah e posteriormente atualizado por Artoni et
al., contendo 248 amostras e 17 atributos de entrada. A Rede Neural implementada ¢é do
tipo MLP, composta por duas camadas ocultas contendo 128 e 64 neurdnios com funcao de
ativacao ReLU, além de uma camada de saida contendo um tnico neurénio com a fungao
sigmoide. O treinamento foi realizado com o otimizador Adam e fungdo de perda de Erro
Quadratico Médio (MSE), obtendo resultados satisfatérios de acurécia, precisao e sensibili-
dade. O modelo foi integrado a um aplicativo web acessivel e gratuito, permitindo estimar
a probabilidade de TEA de forma pratica e intuitiva. Este trabalho evidencia o potencial
das RNAs como ferramenta de apoio a inclusao e a educacdo, além de reforcar a importan-
cia da interdisciplinaridade entre Matematica, Ciéncia da Computacao e Ciéncias Humanas.

Palavras-chave: : Redes Neurais Artificiais. Transtorno do Espectro Autista. Aprendizado
de Méaquina. Aplicativo. Triagem.



Abstract

This study aims to develop a computational model based on Artificial Neural Networks
(ANNGs) for the initial screening of Autism Spectrum Disorder (ASD) in adolescents aged
12 to 16, resulting in the creation of the TRIA-TEA Adolescente web application. The
research was conducted through a theoretical study on the main concepts related to
ASD, its manifestations in schools, and the importance of early diagnosis, followed by
the mathematical and computational approach underlying the functioning of ANNs. The
proposed model was developed using a dataset available in the UCI Machine Learning
Repository of the University of California, Irvine, originally presented by Tabtah and later
updated by Artoni et al., containing 248 samples and 17 input features. The implemented
Neural Network is a Multilayer Perceptron (MLP) composed of two hidden layers with
128 and 64 neurons using the ReLLU activation function, and an output layer with a single
neuron employing the sigmoid function. Training was performed with the Adam optimizer
and Mean Squared Error (MSE) loss function, achieving satisfactory results in accuracy,
precision, and recall. The model was integrated into an accessible and free web application,
allowing the probability of ASD to be estimated in a practical and intuitive manner. This
work demonstrates the potential of ANNs as a support tool for inclusion and education,
while also highlighting the importance of interdisciplinarity among Mathematics, Computer
Science and Human Sciences.

Keywords: : Artificial Neural Networks. Autism Spectrum Disorder. Machine Learning.
Application. Screening.



Lista de Abreviaturas

Abreviaturas utilizadas neste trabalho:

ABNT
CSA
PROFMAT
UFSJ

TEA

RNA

ONU

AEE
DSM-5

CIPTEA
SEDESE-MG
IBGE
TDAH
IA

MLP
MSE
Tanh
SGD
GPU
Adam
VP

VN

FP

FN

Associacao Brasileira de Normas Técnicas

Campus Santo Antonio

Mestrado Profissional em Matematica em Rede Nacional
Universidade Federal de Sao Joao del Rei

Transtorno do Espectro Autista

Redes Neurais Artificiais

Organizacao das Nagoes Unidas

Atendimento Educacional Especializado

Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders
(Manual Diagnéstico e Estatistico de Transtornos Mentais)

Carteira de Identificagdo da Pessoa com Transtorno do Espectro Autista
Secretaria de Estado de Desenvolvimento Social de Minas Gerais
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

Transtorno de Déficit de Atencao e Hiperatividade

Inteligéncia Artificial

Perceptron Multicamadas

Erro Quadratico Médio

Func¢ao Tangente Hiperbodlica

Stochastic Gradient Descent

Unidade de Processamento Grafico

Adaptive Moment Estimation

Verdadeiro positivo

Verdadeiro negativo

Falso positivo

Falso negativo



Lista de Figuras

2.1
2.2
2.3

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
4.9
4.10

5.1
5.2
2.3
5.4
2.5

2.6
2.7

6.1
6.2

6.3
6.4
6.5

Simbolo do TEA. . . . . . . . . . . . 18
Modelo de CIPTEA. . . . . . . . . . . 18
Relacao percentual de estudantes brasileiros com 6 anos ou mais enfatizando

sexo e diagnéstico de TEA. . . . . . . . ... Lo 25
RNA Perceptron de quatro camadas . . . . . . . . . . ... ... .. .... 36
Representagdo de um overfitting. . . . . . . . . ... L. 40
Neurdnios e conexoes de uma RNA. . . . . . .. .. ... ... ... .... 41
Comportamento da Funcao Sigmoide . . . . . . . . ... ... ... .... 45
Comportamento da Funcao ReLU . . . . . . . ... ... ... ... .... 46
Comportamento da Funcao Tangente Hiperbdlica . . . . . . . . .. .. .. A7
Comportamento da Funcao Linear . . . . . . . . .. .. .. ... ... ... 48
Comportamento da Funcao Softmaz . . . . . . . . . . .. .. ... .. ... 49
Batch size em um dataset. . . . . .. .. ... 54
Influéncia da taxa de aprendizagem no processo de otimizagdo. . . . . . . . 57
Representagao esquematica da RNA para conversao de temperaturas . . . 63
Variacao do erro com até 1000 épocas. . . . . . . . . . .. ... ... ... 64
Variacao do erro com até 100 épocas. . . . . . . . . . ... .. ... .. .. 65
Arquitetura da RNA para prever a nota de um aluno . . . . . .. ... .. 68

Arquitetura da RNA para previsdo da nota de um aluno, exibindo os pesos
(W) e bias (b) atribuidos de forma aleatéria antes do processo de treinamento 69

Arquitetura da RNA com pesos e bias ajustados apds o treinamento. . . . 72
Evolucao da Funcao Perda. . . . . . . . . . . ... ... .. ... .. ... 75
Fluxograma das etapas para elaboracao do aplicativo baseado em RNAs. . 76
Arquitetura da RNA usada para elaborar o aplicativo web Tria-TEA Ado-

lescente. . . . . . . L 80
Exemplo de resultado gerado pelo Tria-TEA Adolescente. . . . . . . . . .. 81
Pagina inicial do aplicativo web Tria-TEA Adolescente. . . . . . . . . . .. 82

Diagrama de navegacao do aplicativo proposto (TRIA-TEA Adolescente). . 83



Lista de Tabelas

4.1
4.2

5.1
5.2
5.3
5.4
2.5
2.6

6.1

Classificacao dos elementos de uma Rede Neural Artificial . . . . . .. .. 38
Principais fungoes de ativacao e seus tipos de aplicagdo . . . . . . . . . .. 50
Temperaturas utilizadas para treinamento da RNA. . . . .. .. ... ... 62
Dataset utilizado para treinamento e teste da RNA . . . .. ... ... .. 67
Descricao das colunas do dataset . . . . . . . . .. ... ... 67
Célculos manuais da primeira época da RNA. . . . .. .. ... ... ... 70
Célculo manual do erro MSE na primeira época . . . . . . . . . ... ... 71
Dataset para treinar a RNA sobre Intervencao Pedagogica. . . . . . . . .. 74

Perguntas correspondentes aos 17 atributos do conjunto de dados de triagem. 78



Sumario

1 INTRODUCAO 12
2 Transtorno do Espectro Autista 17
2.1 Os sinais mais comuns do TEA . . . . . . . . ... ... ... ... .... 19
2.2 Causas doautismo . . . . . . ... 20
2.3 Tratamentos . . . . . . . ... 22
2.4 Diagnoéstico . . . . .. 23
2.5 Autismo na escola: Relato de experiéncia . . . . . . . ... ... ... ... 26

3 Conceitos Basicos da Matematica do Ensino Superior 29
3.1 Preliminares do Célculo de Funcoes de duas Varidveis . . . . . . . . .. .. 29
3.2 Nogoes de Algebra Linear . . . . . . . . . .. 33

4 Redes Neurais Artificiais: estudo tedrico 35
4.1 Componentes de uma RNA . . . . . .. .. ... 0 38
4.1.1 Camada de Entrada (Input) . . . . . .. ... ... ... ... .. 39

4.1.2  Camadas Ocultas (Hidden Layers) . . . .. ... .. ... ..... 39

4.1.3 Camada de Saida (OQutput) . . . . . .. ... ... ... ... 40

4.1.4 NeurOnios . . . . . . . . . o v i e 40

4.1.5 Atributos . . . ... 42

4.2 Parametros . . . . . . ... 42
4.2.1 Pesos . . . ... 42

4.2.2 Bias . . . .. 42

4.3 Hiperparametros . . . . . . . . . . Lo 43
4.3.1 Funcdo de Ativagdo . . . . . . . . ..o 43

4.3.2 Fungdo de Custo (Loss) . . . . ... .. ... ... ... 50

4.3.3 Epocas (epochs) . . . . . . ... 52

4.3.4 Batch Size . . . . . . . 53

4.3.5 Otimizadores e Taxa de Aprendizagem . . . . .. ... ... .. .. 55

4.3.6 Momentum . . . . . . . ... 57

4.4 Aplicacdo de RNAs na resolucgao de problemas . . . . . . .. .. ... ... 58
4.4.1 Treinamento . . . . . . . . . . . .. 58

4.42 Teste . . . . . . o8

4.4.3 Aplicacdo . . . . ... 60

5 Redes Neurais Artificiais: aplicagoes basicas 61
5.1 Modelo de RNA para conversao de temperaturas: Celsius para Fahrenheit 61
5.2 Modelo de RNA para prever a nota de um aluno . . . . . . ... ... ... 66

5.3 Modelo de RNA para identificar alunos que realizarao Intervengao Pedagbgica 73



6 Modelo de RNA Proposto e Desenvolvimento do Aplicativo 76

6.1 Coletade Dados. . . . . . . . . . . . .. 76
6.2 Pré-processamento . . . . . ... 7
6.3 Treinamento e Arquitetura do Modelo. . . . . . . . .. ... ... .. ... 79
6.4 Poés-processamento e Integracao . . . . . . . ... oL 80
6.4.1 O Aplicativo Web TRIA-TEA Adolescente . . . . . . .. ... ... 82
6.5 Formulacao Matematica do Modelo . . . . . . . .. .. ... ... ... .. 84
7 CONSIDERACOES FINAIS 88
REFERENCIAS 90
APENDICES
A Cébdigos dos Modelos de RNA 96
A.1 Modelo de RNA para conversao de temperaturas. . . . . . . . . .. .. .. 96
A.2 Modelo de RNA para prever notas de alunos . . . . . . . .. .. ... ... 99

A.3 Modelo de RNA para identificar alunos que realizarao Intervencao Pedagogical02



1 INTRODUCAO

Nas ultimas décadas, a humanidade tem presenciado uma transformacao sem pre-
cedentes impulsionada pela tecnologia digital. Rodrigues-Jr., Oliveira e Oliveira Jr. (2021)
destacam que a velocidade dos avancos atuais é muito maior do que em qualquer outra
época, sendo impulsionada, principalmente, pela Inteligéncia Artificial (IA). Cozman e

Neri (2021) definem IA como:

“[...] computadores digitais cujos programas representam e raciocinam
sobre conhecimento e crengas, tomam decisdes e aprendem, e interagem
com seu ambiente, realizando todas essas atividades ou pelo menos
algumas com nivel alto de sofisticagao.”

A TA tem se consolidado como uma das tecnologias mais transformadoras do
século XXI, impactando profundamente diferentes setores da sociedade. Seu uso em
campos diversos, tais como engenharia, economia, agronomia e medicina, tem demonstrado
grande potencial para otimizar processos, realizar previsoes, extrair caracteristicas e
efetuar classificagoes, entre outras (FURTADO, 2019). Essa presenca crescente reforca a
importancia de compreender seus fundamentos e aplicagoes, especialmente em contextos
voltados a melhoria da qualidade de vida das pessoas.

De acordo com Rodrigues-Jr., Oliveira e Oliveira Jr. (2021), essa tecnologia, alimen-
tada por grandes volumes de dados, tem permitido que computadores realizem tarefas antes
restritas a especialistas humanos, como interpretar imagens ou gerar textos. Segundo esses
autores, embora seja improvavel que as maquinas substituam completamente os humanos
em atividades de natureza mais complexa, como o ensino em sala de aula, é esperado
que aqueles que souberem utilizar os recursos da IA de forma eficiente se destaquem em
relacao aos que nao o fizerem.

Sistemas computacionais dotados de algum tipo de inteligéncia tém sido aplicados
nas mais diversas areas do conhecimento (RODRIGUES-Jr., OLIVEIRA e OLIVEIRA
Jr., 2021). Segundo Carvalho (2024), o avango cientifico e o aumento do poder de

12



1. INTRODUCAO 13

processamento dos computadores possibilitaram o surgimento de métodos matematicos
que impulsionaram a area da computacao. Além disso, conforme essa autora, o fascinio
pela complexidade e pela capacidade do cérebro de aprender e se adaptar tem inspirado
diversos estudos, permitindo o desenvolvimento de conceitos como as Redes Neurais
Artificiais (RNAs). Essas redes, responsaveis por avangos recentes em aprendizado de
maquina e reconhecimento de padroes, buscam imitar, de maneira simplificada, o processo
de aprendizagem do cérebro humano.

As RNAs podem ser organizadas de diversas formas, de acordo com a maneira
como suas camadas e conexoes sao estruturadas. Dentre essas, destacam-se as redes do
tipo feedforward, nas quais o fluxo de informagdo ocorre apenas em um unico sentido
(da camada de entrada para a de saida), sem conexdes de retorno entre os neur6nios
(FURTADO, 2019). Este trabalho faz uso das Redes Perceptron Multicamadas (Multilayer
Perceptron), que representam uma subclasse das redes feedforward e sao amplamente
empregadas em tarefas de classificacao e regressao devido a sua capacidade de modelar
relagoes nao lineares complexas (CARVALHO, 2024).

As RNAs sao modelos matematicos inspirados no funcionamento do sistema ner-
voso central, buscando reproduzir a forma como os neuronios processam e transmitem
informagoes (BRASIL et al.). Segundo Mazzon e Barros (2021), técnicas de modelagem
quantitativa, como as RNAs, sdo amplamente utilizadas por cientistas de dados para
resolver diferentes tipos de problemas, de acordo com a natureza dos dados e o objetivo
da modelagem. Nos problemas de regressao, a saida corresponde a um valor numérico
continuo, como, por exemplo, a previsao da temperatura ou da nota de um aluno. Por
outro lado, nos problemas de classificagdo, o modelo deve atribuir cada amostra a uma entre
as classes possiveis, como identificar quais alunos farao prova de Intervencao Pedagogica
ou identificar se uma pessoa possui ou nao Transtorno do Espectro Autista (TEA). Os
exemplos apresentados nao foram escolhidos ao acaso: eles correspondem exatamente aos
modelos de RNAs abordados ao longo deste trabalho, sendo o ultimo exemplo, inclusive, o
objetivo principal desta pesquisa.

O TEA é uma condi¢ao complexa do neurodesenvolvimento cujo diagnéstico ainda
apresenta desafios. Segundo Silva e Fernandes (2023), mesmo com os avangos cientificos,
o diagnostico continua sendo impreciso, e exames genéticos ainda nao sao capazes de

confirmar com exatidao a presenca desse transtorno. De acordo com Nicoletti e Honda
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(2021), o diagnéstico do TEA ¢é essencialmente clinico e depende da andlise de diversos
aspectos, como a comunica¢ao verbal e nao verbal, o nivel intelectual, o contexto familiar
e educacional e o grau de autonomia do individuo. Mangabeira (2022) ressalta que no
Brasil o diagnéstico ainda ocorre tardiamente, especialmente nos casos mais leves, e o
diagnostico precoce é fundamental para um melhor prognostico.

Quirino et al. (2025) afirmam que:

“[...] uma triagem adequada viabiliza o diagndstico precoce e favorece
um manejo eficaz, melhorando o desenvolvimento e a qualidade de vida
do paciente.”

Mas, de acordo com esses autores, ainda existem diversas limitagoes relacionadas a triagem
e ao diagnéstico. Uma delas refere-se ao fato do acesso a especialistas ser demorado. Outra
limitagao diz respeito a escassez de instrumentos voltados para pacientes brasileiros. Por
isso, ¢ essencial o uso de instrumentos de triagem padronizados, acessiveis e abrangentes.

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um aplicativo para triagem inicial de
TEA. A triagem inicial é feita de forma individual para cada faixa etaria, e a escolhida foi

adolescentes de 12 a 16 anos, um periodo que, segundo Mutschler e Silva (2025):

“configura-se como uma fase complexa, desafiadora e repleta de poten-
cialidades, na qual a preservagdo da autoestima e da seguranca, tanto
individual quanto coletiva, constitui um alicerce fundamental para o
desenvolvimento do jovem.”

Além disso, é justamente a faixa etaria dos alunos do Ensino Fundamental IT e Ensino
Médio.

O aplicativo criado para triagem inicial de TEA em adolescentes é baseado em
um modelo de RNA Perceptron Multicamadas. Essa proposta visa explorar o potencial
das redes neurais na identificacdo de padroes comportamentais e cognitivos associados ao
transtorno, oferecendo uma solucao acessivel e de facil utilizacao. Além disso, busca-se
evidenciar a aplicacao pratica de conceitos matematicos e computacionais abordados ao
longo do curso, especialmente no contexto do ensino e da modelagem.

Para a elaboragao das RNAs apresentadas neste trabalho, utilizou-se a linguagem
Python. Segundo Feitosa (2024), essa linguagem é uma das mais populares e amplamente
utilizadas no mundo atualmente. O autor destaca diversas razoes pelas quais o Python é
uma escolha apropriada para analise de dados e desenvolvimento de modelos de IA, entre

elas:
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« Facilidade de aprendizado tanto para programadores experientes quanto para inici-

antes;

» Ecossistema robusto de bibliotecas e frameworks que facilitam o desenvolvimento de

solucoes de andlise de dados e TA;

e Ampla comunidade de suporte, com recursos como tutoriais, féruns de discussao e

projetos de codigo aberto;
o Facil integragdo com outras linguagens e ferramentas;
e Suporte para computacao cientifica e estatistica;
e Aplicagoes em diversos dominios.

Motivados pelas vantagens mencionadas, optou-se por trabalhar com a linguagem
de programacao Python, uma vez que ela se mostra adequada para a implementacao e
experimentagdo de modelos de RNAs, foco deste estudo.

O trabalho esta estruturado da seguinte maneira: o Capitulo 2 apresenta uma
revisao tedrica sobre o TEA, destacando suas principais caracteristicas, tratamentos e
desafios relacionados ao diagnostico. O Capitulo 3 aborda os fundamentos matematicos
béasicos e preliminares necessarios para a compreensao do funcionamento das RNAs, com
énfase em conceitos como minimos e gradiente descendente. No Capitulo 4, sdo descritos a
estrutura e o funcionamento das RNAs, incluindo suas principais componentes, parametros,
hiperparametros, processos de aprendizagem e aplicagao. O Capitulo 5 apresenta trés
aplicagoes basicas de RNAs abordando exemplos didaticos. O Capitulo 6 descreve o
processo de criacdo do modelo de RNA voltado a triagem de TEA em adolescentes e o
desenvolvimento do aplicativo correspondente. Por fim, o Capitulo 7 traz as consideragoes
finais, destacando as contribui¢oes do trabalho e possiveis extensoes futuras.

Além de seu valor pratico, o desenvolvimento deste projeto contribui para a formacao
cientifica e tecnolégica, promovendo a integracdo entre matematica, tecnologia, educagao
inclusiva e satide. Ademais, incentiva o raciocinio légico, a experimentacao e a aplicacao de
conhecimentos tedricos em situagoes reais. Espera-se que este estudo contribua nao apenas
para a compreensao tedrica e pratica das RNAs, mas também para demonstrar como

ferramentas matematicas e computacionais podem ser aplicadas de forma interdisciplinar,
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promovendo avangos tanto na pesquisa quanto no ensino e na saude. Além disso, busca-se

favorecer, de alguma forma, o diagndstico precoce do TEA a partir de uma triagem efetiva.



2 Transtorno do Espectro Autista

O estudo sobre o TEA nao ¢ recente. Segundo Silva e Fernandes (2023), a palavra
“Autismo” apareceu pela primeira vez em 1906, quando Eugen Bleuler (Suica) a usou para
descrever certos sintomas como a “tendéncia a se desconectar da interagao com o meio
ambiente”. Nesse periodo o autismo ainda era tratado como esquizofrenia. Na década
de 1940, o médico Leo Kanner (Austria-Ucrania), ajudou a entendé-lo melhor, separando
autismo da esquizofrenia e definindo aspectos do autismo como tendéncia a solidao e
necessidade de rotina (EVENCIO e FERNANDES, 2019).

Posteriormente, a pesquisa em torno do TEA comegou a ser intensificada. Com o
passar dos anos, esse assunto foi ganhando relevancia devido aos muitos estudos, grupos e
o interesse da midia. A Organizacdo das Nagoes Unidas (ONU) decretou em 2007 o dia 02
de abril como marco para o Dia Mundial da Conscientizacao do Autismo e em 2018 essa
data passou a fazer parte também do calendério brasileiro, um modo de pautar o assunto
e dar sua devida importancia (SILVA e FERNANDES, 2023). Ainda de acordo com Silva
e Fernandes, em 2012 no Brasil, foi implantada a Lei n® 12.764, que instituiu a Politica
Nacional de Protecao dos Direitos da Pessoa com TEA, definindo que pessoas com TEA
sao considerados pessoas com deficiéncia para todos os efeitos legais.

Devido a diversidade dos casos e a complexidade de diagnostico, a fita de quebra-
cabecas, representada na Figura 2.1, com diferentes cores e formas foi adotada como
simbolo do TEA. A Lei n° 13.977, determina que os estabelecimentos ptublicos e privados
possam utilizar a fita de quebra-cabecas para identificar que individuos com TEA tenham

preferéncia no atendimento.

17
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Figura 2.1: Simbolo do TEA.

Fonte: JUNIOR, 2010.

A Lei n® 13.977 também prevé a criacao da Carteira de Identificacao da Pessoa com

Transtorno do Espectro Autista (CIPTEA). De acordo com Silva e Fernandes (2023), esse

documento assegura prioridade ao autista nas areas de saide, educacao e assisténcia social.

Ressalta-se que a emissao da CIPTEA é gratuita. A seguir, na Figura 2.2, apresenta-se

um modelo da carteira.

Figura 2.2: Modelo de CIPTEA.
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Para conhecer um pouco mais sobre o TEA, abordaremos alguns aspectos impor-

tantes a seguir.
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2.1 Os sinais mais comuns do TEA

Os sintomas do TEA se fazem presentes desde cedo, e essas caracteristicas ja
exercem impacto no cotidiano das familias e nas relagoes entre seus membros (SILVA e
FERNANDES, 2023). Por ser um transtorno com ampla variabilidade (espectro) e afetar
de forma diferente cada individuo, o TEA tem sinais/sintomas mais comuns. Mangabeira,

(2022) destaca como as principais caracteristicas do TEA:

e Apresentar atraso anormal na fala;

« Contato visual reduzido e desinteresse em interagir com pessoas e objetos ao redor,

inclusive quando for chamado;
o Dificuldade de interpretar gestos e expressoes faciais;
o Preferéncia por brincar sozinho e dificuldade de participar de atividades em grupo;
o Sensibilidade a ruidos;

« Dificuldade para formular frases ou repeticao frequente da mesma frase ou palavra

(ecolalia);
o Seletividade alimentar, em relacao a cheiro, sabor e textura;
o Apresentar movimentos repetitivos, rigidos ou estereotipados durante as interagoes;

o Mostrar interesse limitado e fixo por objetos ou assuntos considerados incomuns ou

excéntricos, como biologia, paleontologia, tecnologia, datas, nimeros, entre outros;
o Regressao gradual em habilidades sociais e cognitivas;
» Hiperatividade e déficit de atencao;
o Falta de empatia diante de determinadas situacoes;

e Aumento ou reducao na resposta a dor e a temperatura.

Além disso, de acordo com Evéncio e Fernandes (2019), por se manifestarem em
diferentes niveis de intensidade, uma pessoa com TEA pode ser classificada de acordo com

a dependéncia e necessidade de apoio exigido para realizar atividades do cotidiano.
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« Uma pessoa diagnosticada como de grau 1 de suporte (antiga sindrome de
Asperger) apresenta prejuizos leves, que podem nao a impedir de estudar, trabalhar

e se relacionar.

e Uma pessoa com grau 2 de suporte tem um menor grau de independéncia e
necessita de algum auxilio para desempenhar func¢oes cotidianas, como tomar banho

ou preparar a sua refeicao.

o Uma pessoa com grau 3 de suporte vai manifestar dificuldades graves e costuma

precisar de apoio especializado ao longo da vida.

E possivel que a pessoa transite por esses diferentes niveis, ou seja, a pessoa pode

mudar o seu nivel de suporte ao longo da vida.

2.2 Causas do autismo

O TEA ¢ um distturbio caracterizado pela alteracao do desenvolvimento neurologico
do individuo, tendo efeito na dificuldade no convivio social, na comunicagao verbal e nao
verbal e em interesses especificos por algumas atividades realizadas de forma repetitiva
(NICOLETTI e HONDA, 2021). Mas saber o que acontece com o cérebro dessas pessoas
ainda é um mistério para a ciéncia. Por isso, as causas do TEA nao sao totalmente
conhecidas. Acredita-se que seja multifatorial, associada a uma combinacgdo de influéncias
genéticas, biologicas e ambientais.

Quirino et al. afirmam que a influéncia genética é alta, visto que, a herdabilidade é
pode chegar até a 90%. Entretanto, Lavor et al. (2021), afirmam que alteragdes genéticas
associadas ao autismo também podem ser encontradas em pessoas que nao apresentam
a condicao. Além disso, segundo esses mesmos autores, sdo considerados biomarcadores
do TEA: a grande diferenca de expressao do acido ribonucleico entre o cértex frontal e o
temporal, em comparagao com o cérebro controle, e as atividades anormais das vias de
sinalizacao de calcio e das proteinas quinases ativadas por mitégeno.

Nao obstante, os fatores ambientais também sao estudados e comprovados. Segundo
Silva e Fernandes(2023), na Suécia, em 2014, foi realizado o maior estudo sobre as causas
do autismo e concluiram que fatores ambientais sao tdo importantes quanto a genética para
desenvolver TEA. Alguns desses fatores ambientais surgem ja na gestacdo da pessoa com

TEA, como estresse, infecgoes, consumo/exposi¢ao a substancias téxicas, desequilibrios
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metabolicos e complicagoes durante a gravidez.

Por sua vez, Costa et al. (2022) destacam que fatores ndo genéticos também podem
influenciar o desenvolvimento do TEA. Entre eles, a exposi¢ao do feto a medicamentos
utilizados pela mae durante a gestacao pode afetar o desenvolvimento cognitivo e compor-
tamental da crianca. Essas autoras também afirmam que: “estudos indicam associa¢ao do
TEA com o uso de analgésicos, antitérmicos, antidepressivos, antiepiléticos, anti-asmaéticos,
antidiabéticos e antibioticos”.

Da mesma forma, Costa et al. (2022) afirmam que o consumo de tabaco, alcool
ou drogas licitas e ilicitas durante a gestacdo também pode aumentar o risco de TEA.
O tabaco, por exemplo, pode comprometer o desenvolvimento cerebral e a circulagao
placentaria, enquanto alcool e drogas ilicitas afetam diretamente o neurodesenvolvimento.
Além disso, Maia (2022) cita que:

“Vale ressaltar que os fatores ambientais contribuem para determinar
o risco individual ou a gravidade do TEA; a exposicdo a produtos
quimicos ambientais pode alterar a metilacdo do DNA em multiplos
tecidos, incluindo o cérebro e que mudancgas na metilagao do DNA foram
documentadas em individuos com o TEA e implicadas na patogénese
desse transtorno.”

Oliveira, Silveira e Maia (2022) também afirmam que criangas/adolescentes com
TEA apresentaram associa¢ao com complicagdes no pés-natal, como ma formacao genética,
ictericia neonatal, auséncia de choro ao nascer e episdédios de convulsao na infancia. Essas
autoras indicam que a presenca de ma formagcao congénita ou genética aumenta o risco de
desenvolvimento do TEA, embora as causas exatas ainda nao tenham sido determinadas,
sendo provavel a influéncia de fatores genéticos e ambientais subjacentes. Quanto a ictericia
neonatal, essas autoras afirmam que criangas que desenvolvem TEA sdo mais propensas
a apresenta-la e, em alguns casos, necessitam de tratamento devido ao potencial efeito
téxico da bilirrubina sobre o sistema nervoso central, o que pode resultar em sequelas
cerebrais. Sobre a auséncia de choro ao nascer, embora nem sempre tenha sido associada
ao TEA, pode estar relacionada a distturbios respiratérios neonatais, como hipéxia, que
podem afetar o desenvolvimento cerebral. Por fim, episdédios de convulsdo na infancia
podem gerar alteragoes estruturais no cortex pré-frontal, interferindo na funcao cerebral e
contribuindo, a longo prazo, para o surgimento de disturbios comportamentais, incluindo

o autismo, o TDAH e deficiéncias intelectuais mais graves.
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Além disso, nas tultimas décadas, segundo o estudo feito por Maia et al.(2018),
observa-se a associagao com o TEA foi maior quando os genitores apresentavam idades
avancadas. Sendo essa uma causa do TEA, ela também esta atrelada ao aumento no
numero de casos de TEA, visto que casais estao tendo filhos em idades mais avancadas,
esperando, muitas vezes, obter éxito profissional para depois terem filhos.

Vale ressaltar que, nos anos 2000, a midia chegou a associar o aumento dos casos
de TEA & vacina triplice viral (Sarampo, Caxumba e Rubéola) e que, mais recentemente,
algumas pessoas chegaram a relacionar o TEA as vacinas contra a COVID-19 (SILVA e
FERNANDES, 2023). No entanto, tais alega¢oes foram amplamente refutadas por estudos
cientificos.

Outro fator ambiental que estd sendo discutido atualmente é sobre o uso excessivo
de telas por criangas. Com o aumento das tecnologias acessiveis a populacao em geral,
o uso de telas por criancas precocemente e de forma excessiva pode estar relacionado ao
TEA. O estudo de Morais et al.(2025) menciona que:

“[...] embora nao haja consenso sobre o tempo de tela como fator causal
do TEA, ha evidéncias de que sua exposi¢ao prolongada pode agravar
sintomas em criancas predispostas, especialmente no que se refere a
déficits na comunicacao, dificuldades na interacao social e padroes de
comportamento repetitivos.”

Portanto, as causas para o autismo sao ainda estudadas. Mas ha entre elas, fatores

genéticos, biologicos e ambientais.

2.3 Tratamentos

Até o momento, O TEA nao possui cura conhecida, e devido a cada caso ser
singular, com caracteristicas proprias individualizadas, cada paciente exige um tipo de
acompanhamento especifico. Com isso, é necessaria a participacao dos familiares e de uma
equipe de diferentes profissionais, como mencionados por Silva e Fernandes (2023) e Maia

et al. (2025):

o Meédicos: para acompanhar as evolugoes e desenvolvimentos da pessoa autista. Em-
bora nao existam medicamentos para o TEA, alguns remédios podem ser receitados
pelo médico para ajudar com possiveis sintomas como ansiedade, agressividade,

hiperatividade e alteragoes de humor;



2. Transtorno do Espectro Autista 23

Fisioterapeutas: para ajudar a desenvolver habilidades motoras, melhorar a coorde-

nacao, o equilibrio e a consciéncia corporal,

Fonoaudidlogos: para orientar no desenvolvimento verbal e gestual,

Terapeutas Ocupacionais: para desenvolver a parte motora e simular interacoes e

movimentos do cotidiano;

Psicologo: para estimular condutas positivas, reduzir comportamentos nocivos e cui-
dar da saude emocional. Vale mencionar o modelo de tratamento que, segundo Silva
e Fernandes (2023) mais apresenta resultados, a Terapia Cognitivo Comportamental.
Essa terapia apresenta um conjunto de técnicas para oportunizar a adaptagao com-
portamental da pessoa com TEA ao ambiente social em que estd inserida (como a

escola, por exemplo) e tem apoio e participagao ativa da familia;

e Educadores: para acompanhar o desenvolvimento escolar, incluindo efetivamente
o aluno com TEA, adaptando o que for necessario para que ele esteja inserido na

escola e tenha educacao de qualidade.

Os tratamentos mencionados sdo usados para incentivar o individuo a desenvolver
autonomia, realizar tarefas cotidianas, se comunicar e conviver em sociedade, ter maior
estabilidade emocional e assim, qualidade de vida. Além disso, devem ser intensivos e

duradouros.

2.4 Diagnéstico

Segundo Silva e Fernandes (2023), o Manual Diagnéstico e Estatistico de Transtornos
Mentais (DSM-5) afirma que “o diagnéstico de TEA é baseado em duas édreas: (I) prejuizo
persistente na interagdo e na comunicagao social e (IT) padrdes restritos e repetitivos
de comportamento, interesses ou atividades”. Os principais sintomas ja aparecem nos
primeiros meses de vida. Apesar de familiares terem suspeitas, é importante salientar que
apenas médicos podem diagnosticar doencas, indicar tratamentos e receitar remédios. O
diagnéstico acontece através de uma entrevista/questiondrios preenchidos, da observagao e
da histéria clinica (MANGABEIRA, 2022).

Ainda de acordo com Silva e Fernandes (2023), em 2021, estimativas apontaram

que 1 a cada 44 criangas nascidas nos Estados Unidos da América eram autistas. Em
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2019, de acordo com esses autores, a partir da Lei 13.861, tornou-se obrigatorio a inclusao

de dados e informagoes especificas sobre TEA nos censos demograficos no Brasil. Esta

estatistica é extremamente importante, como afirmam Nicoletti e Honda (2021):
“Esta é uma Lei que contribui de forma significativa para familiares e
individuos com TEA, pois torna estas pessoas visiveis para os governos
federal, estadual e municipal. Além disso, quando houver a contagem
destes individuos e familiares, isso facilitard que os governos desenvol-
vam politicas publicas mais efetivas permitindo uma maior inclusdo dos
individuos com TEA na sociedade, além de promover maior visibilidade
desta condic¢ao.”

As informagoes do “Censo Demografico 2022: Pessoas com Deficiéncia e Pessoas
Diagnosticadas com TEA - Resultados preliminares da amostra”, divulgado pelo IBGE
(Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica) no dia 23 de maio de 2025 trouxe pela
primeira vez estatisticas sobre o TEA no Brasil. A pesquisa foi realizada com uma amostra
da populacao e quem a respondeu declarou se os moradores do domicilio ja haviam

sido diagnosticados com TEA por algum profissional de saiide. Esse Censo Demografico

identificou:

o 2.4 milhoes de pessoas com diagndstico de TEA, o que corresponde a 1,2% da

populacao brasileira.

A prevaléncia foi maior entre os homens (1,5%) do que entre as mulheres ( 0,9%) o que
corresponde a 1,4 milhoes de homens e 1,0 milhdo de mulheres foram diagnosticados

com autismo por algum profissional de saude.

o Entre os grupos etarios, a prevaléncia de diagnéstico de autismo foi maior entre os
mais jovens: 2,1% no grupo de 0 e 4 anos de idade, 2,6% entre 5 e 9 anos, 1,9%
entre 10 e 14 anos e 1,3% entre 15 e 19 anos. Esses percentuais representam, ao
todo, 1,1 milhao de pessoas de 0 a 14 anos com autismo. Nos demais grupos etarios,

os percentuais oscilaram entre 0,8% e 1,0%.

o Na desagregacao por cor ou raga, o maior percentual de pessoas com autismo se
deu entre as pessoas declaradas brancas, com 1,3% o que equivale a 1,1 milhao de
pessoas. A menor prevaléncia esta entre as pessoas de cor ou raga indigena, com

0,9% o que representa 11,4 mil pessoas.
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« A taxa de escolarizagio da populagdo com autismo (36,9%) foi superior & observada
na populagao geral (24,3%). Essa diferenga foi mais expressiva entre os homens:
44,2% dos homens com autismo estavam estudando, frente a 24,7% do total. Entre
as mulheres, a taxa de escolarizacao foi 26,9% entre aquelas com autismo, ante 24,0%

no total.

A Figura 2.3 mostra a relagao percentual de estudantes com 6 anos ou mais por
grupos de idade, sexo e existéncia de diagnéstico de TEA. Nesse gréfico, observa-se que a
prevaléncia do TEA é maior entre os homens do que entre as mulheres, como ja havia sido
mencionado. Além disso, a faixa etaria com maior concentracao de diagndsticos situa-se
entre 5 e 9 anos. Esses dados evidenciam tanto a diferenca na distribuicao do TEA entre

os sexos quanto a importancia do periodo da infancia para a identificacao e diagndstico do

transtorno (IBGE, 2025).

Figura 2.3: Relacao percentual de estudantes brasileiros com 6 anos ou
mais enfatizando sexo e diagnodstico de TEA.
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Fonte: Censo Demografico 2022.

Apesar do avanco de, pela primeira vez, termos dados estatisticos sobre o TEA

no Brasil, é importante destacar que a pesquisa questionava sobre casos que ja possuiam
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diagnosticos. Entretanto, muitos dos casos ainda nao foram diagnosticados. Assim, o
Brasil ainda tem muito o que se fazer principalmente para tornar o diagnéstico do TEA

mais abrangente, prévio e eficaz.

2.5 Autismo na escola: Relato de experiéncia

De acordo com Quirino et al. (2025), nos ultimos anos, a incidéncia do TEA
aumentou consideravelmente. Devido a esse aumento, o nimero de criangas autistas na
Educacao Basica também tem crescido. Por isso, é de grande importancia a realizacao de
pesquisas, tanto para possibilitar o diagnéstico precoce (permitindo o inicio antecipado
dos tratamentos), quanto na area educacional, voltadas a capacitagdo de professores e
gestores escolares para promover uma educagao mais inclusiva (BANDEIRA, 2022).

A escola ocupa um papel central no processo de identificacao de possiveis alteragoes
no desenvolvimento infantojuvenil, uma vez que, anualmente, recebe novos alunos e passa
a acompanhar de forma continua seu desempenho académico, comportamento social e
interacoes em sala de aula. Nesse contexto, os professores, por estarem em contato
direto e frequente com os estudantes, tornam-se agentes fundamentais na observacao
de comportamentos diferenciados, inclusive aqueles mais sutis, que podem indicar a
necessidade de acompanhamento especializado.

De acordo com Da Silva e De Souza (2023), a atuacao conjunta entre professores,
coordenagao pedagbgica e familia é essencial para que sejam realizados encaminhamentos
adequados aos profissionais da satude, possibilitando melhores resultados tanto no ambito
escolar quanto no convivio familiar e social da crianca. A atencao precoce e o acompa-
nhamento interdisciplinar contribuem significativamente para o desenvolvimento do aluno,
favorecendo sua participacao nas atividades escolares e promovendo maior inclusao no
ambiente educacional.

Para ilustrar como as caracteristicas do TEA se manifestam na pratica escolar,
apresento algumas experiéncias vivenciadas enquanto professora na Educacao Basica.
Esses exemplos nao tém carater estatistico, mas permitem compreender a aplicacao dos
conceitos tedricos abordados anteriormente.

Durante minha atuac¢do como professora da Educacao Basica em uma escola ptublica,
tive alguns alunos com laudo de TEA. E, como mencionado por Silva e Fernandes (2013),

¢é frequente a ocorréncia de mais de um transtorno do neurodesenvolvimento. Os alunos
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que tive com laudo de TEA também nao continham apenas TEA, mas também outras
comorbidades como dislexia, transtorno de ansiedade, deficiéncia intelectual e sindrome do
X fragil.

Um desses alunos acompanhava o ensino regular e, inclusive, tinha facilidade em
realizar calculos e interpretar problemas. Entretanto, no 6° ano do Ensino Fundamental
ainda estava sendo alfabetizado devido ao quadro de dislexia e por isso era acompanhado
por um professor de Atendimento Educacional Especializado (AEE). Ele interagia bem
com os colegas e professores, mas ficava ansioso durante a realizacao de provas e atividades
avaliativas. Esse aluno demonstrava o nervosismo com choro e movimentos repetitivos
com as maos durante a realizacdo das mesmas. Nas atividades extraclasse também era
notorio um certo desconforto do aluno com TEA, diferentemente dos demais alunos da
turma, que demonstravam animagao em sair da rotina escolar.

Outra aluna com laudo de TEA que tive também o prazer de lecionar tinha um
grau de suporte maior. Ela apresentava algumas caracteristicas tipicas do TEA, como:
dificuldades na fala, principalmente a formular frases e dificuldade em interagir com
os colegas, além de ser sensivel a ruidos. Especificamente em matematica, ela estava
conhecendo os niimeros maiores que dez no 7° ano do Ensino Fundamental. Tinha também
dispraxia, caracterizada por dificuldades motoras.

Além dos alunos com diagnéstico médico confirmado de TEA, tive também outros
estudantes sem laudo médico, mas que apresentavam sinais caracteristicos do transtorno.
Em um caso, a familia de um desses alunos me procurou enquanto eu atuava como profes-
sora, solicitando auxilio para responder um questionéario aplicado por uma neuropsicologa
como parte do processo de avaliagao e obtencao de diagnéstico, suspeitando que o estudante
pudesse estar dentro do espectro autista.

Com base em minhas experiéncias, observa-se que o TEA é um espectro no qual
cada pessoa autista possui sua propria individualidade. H& alunos com TEA que néao
estudam o mesmo que os alunos da turma regular, outros acompanham. Alguns tém
dificuldades, outros facilidade. E relativo. Por isso, nem sempre é necessdrio adaptar o
conteudo ou planejar aulas diferentes quando se tem alunos com TEA. Bandeira (2022)
afirma que:

“Apesar do TEA néo ser um transtorno especifico de aprendizagem, as

respostas atipicas aos estimulos ambientais, alteracbes comportamentais
e a forma como estabelecem o pensamento podem causar dificuldades no
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processo de ensino e de aprendizagem. No entanto, o TEA se manifesta
de formas diferentes em cada individuo, podendo ser classificado em
graus, variando de 1 a 3 conforme a necessidade crescente de apoio para
adaptacdo ao meio. Assim, as dificuldades na aprendizagem também
ocorrem em graus variados.”
Portanto, como afirma Silva (2023), compreender e atender a diversidade de demandas
exige um olhar sensivel e uma abordagem personalizada.

Além disso, vale salientar que os meus alunos com TEA eram acolhidos pelos
colegas, que demonstravam carinho e cuidado nao apenas com eles, mas também com
aqueles que apresentavam outras deficiéncias. Como afirma Silva (2023), um ambiente
acolhedor e inclusivo requer o combate ao preconceito e a valorizagao de principios como
respeito, empatia e solidariedade. Tal postura é de extrema importancia ndo apenas para
que os alunos com TEA tenham seus direitos assegurados, mas também para que os demais

aprendam a conviver em sociedade, reconhecendo e respeitando as diferencas, mesmo em

momentos de crise. Como afirma Paulo Freire:

“A inclusdo acontece quando se aprende com as diferencas e ndo com as
igualdades”.

Diante do exposto, nao ¢ intengao deste trabalho criar um aplicativo para diag-
nosticar adolescentes, mas sim, propor um aplicativo para triagem inicial de TEA, que
seja eficiente, usando as RNAs do tipo perceptron multicamadas adequadamente treinadas
através da TA. Desenvolvido em portugués, o aplicativo visa facilitar o uso por pais,
educadores e profissionais de saude. A Matemaética esta por tras de todo o processo da
criagdo do aplicativo, desde o desenvolvimento do questionério até a analise dos resultados.
Através dos testes e da precisao do questionario, os professores podem utiliza-lo para fazer
a triagem inicial ao encaminhar para o profissional da satide especializado e os médicos,
que sao responsaveis por diagnosticar, podem usa-lo em suas consultas. Portanto, é fato

que o aplicativo também foi pensado como uma ferramenta de inclusao.



3 Conceitos Basicos da Matematica
do Ensino Superior

Os conceitos apresentados a seguir foram retirados e/ou adaptados de Stewart (2013)
e Lima (2004, 2006, 2014). Nao se trata de uma abordagem aprofundada, mas de um
conjunto de defini¢oes e teoremas selecionados para oferecer o suporte tedrico necessario a

compreensao dos capitulos seguintes.

3.1 Preliminares do Calculo de Funcoes de duas
Variaveis
Definicdo 3.1 (Funcgdo Impar): Seja D C Re f: D — R uma funciio real de variavel

real. [ é chamada func¢do impar se f(—x) = —f(x), Vo € D.

Definigao 3.2 (Fungiao Composta): Sejam g: D — Re f: R — R fungoes reais de

variavel real. A funcao composta fog: D — R é definida por

(fog)(x) = flg(x)]

Defini¢ao 3.3 (Fungao real de duas variaveis): Seja X C R% A correspondéncia
f: X — R que associa a cada ponto (x,y) € X um tnico valor real f(z,y) é chamada de
funcao real de duas variaveis.

O conjunto X ¢é o dominio de f e sua imagem ¢ o conjunto de valores de f, ou seja,

Im(f) ={f(z,y) | (z,y) € X}.

Definicao 3.4 (Limite de uma Funcgao): Seja f: X — R uma funcao, onde X contém

pontos arbitrariamente préximos de (a,b) € R% Dizemos que o limite de f(z,y) quando

29
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(x,y) tende a (a,b) é L e escrevemos

lim )f(x,y) =L

(z,y)—(a,b

se para todo numero € > 0 houver um nimero correspondente de § > 0 tal que, se

(ry) e Xel< \/(w—a)z + (y — b)? < 6, entao ‘f(:p,y) — L‘ < e

Definigao 3.5 (Fungao Continua): Uma fungdo f : X — R é dita continua em (a, b) se

lim b) f(x,y) = f(a’b>

(z.y)—(a,
Dizemos que f é continua em X se f for continua em todo ponto (a,b) de X.

Definigao 3.6 (Derivadas Parciais): Se f: X — R é uma fun¢do de duas varidveis,

suas derivadas parciais sao as fungoes f, e f, definidas por:

fx(x’y) = lim f(&? + hvy) B f('rvy)’ fy(x,y) — lim f(x7y + h})l — f(l’,y)

h—0 h h—0

Observacao 1. As derivadas parciais f, e f, indicam a taxa de variagao de f em relacao

as variaveis x e y, respectivamente, mantendo-se a outra varidvel constante.

Defini¢ao 3.7 (Incremento): Considere uma funcao de duas varidveis, z = f(z,y), e
suponha que x varie de a para a + Ax e y varie de b para b+ Ay. Entao, o incremento
correspondente de z é

Az = f(a+ Az, b+ Ay) — f(a,b)

Definicao 3.8 (Fungao Diferencidvel): Se z = f(z,y), entao f é diferenciavel em

(a,b) se Az puder ser expresso na forma

Az = fi(a,b)Az + f,(a,b)Ay + e Az + e2Ay

onde €; e e — 0 quando (Az, Ay) — (0,0).

Definicao 3.9 (Derivada Direcionada): A derivada direcionada de f em (zo, o)
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na dire¢ao do vetor unitério u = (a,b) é

.. fl@o+ ha,yo + hb) — f(x0,50)
h—0 h

se esse limite existir.

Definigao 3.10 (Fungao Vetorial): Seja X C R?. Uma fungao F : X — R? que associa

a cada ponto x € X um vetor:

onde f,g: X — R sao as fungdes componentes de F, é chamada de fungao vetorial.

Definigao 3.11 (Vetor Gradiente): Seja f: X — R uma funcao real de duas varidveis.

Entdo, o gradiente de f é a funcao vetorial Vf : X — R? definida por:

Vf(x,y) = (fac(xvy)a fy(x7y))
Observacao 2. O conceito de gradiente se generaliza para func¢oes reais de n variaveis

f(.fCl, Ce ,.Tn)i af 8f 8f

o que é usado para otimizacao de fungdes de muitos parametros, como no caso do vetor de

pesos o de uma RNA.

Teorema 3.12: Seja f: X — R uma funcao diferenciavel. O valor maximo da derivada

direcional D, f(x) é |V f(x)| e ocorre quando u tem a mesma diregdo do vetor gradiente

f(x).

Observagao 3. Para encontrar os valores minimos de uma fun¢ao f, usamos o negativo

do vetor gradiente de f, ou seja, movemo-nos na direcdo oposta.

Definigdo 3.13 (Ponto de Fronteira): Seja X C R? um conjunto. Um ponto x € R? ¢
dito um ponto de fronteira de X se toda vizinhanca de x contém pelo menos um ponto
de S e pelo menos um ponto que nao pertence a X. O conjunto de todos os pontos de

fronteira de X é chamado fronteira de X, e é denotado por 0.X.
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Definicao 3.14 (Ponto Critico): Um ponto (a,b) € X ¢é chamado ponto critico (ou
ponto estacionario) de f se f,(a,b) =0 e f,(a,b) =0, ou se uma das derivadas parciais

nao existir.

Definigao 3.15 (Minimos e Maximos): Uma funcio de duas varidveis tem um minimo
local em (a,b) se f(x,y) > f(a,b) quando (x,y) estd préximo de (a,b). O nimero f(a,b) é

chamado valor minimo local. Analogamente, maximo local é definido.

Teorema 3.16: Se f tem um méximo ou minimo local em (a,b) e as derivadas parciais

de primeira ordem existem, entao f,(a,b) =0 ou fy(a,b) =0.

Teorema 3.17 (Valor Extremo para Fungées de Duas Variaveis): Se f é continua
em um conjunto fechado e limitado D em R?, entdo f assume um valor méximo absoluto

f(z1,1) e um valor minimo absoluto f(z2,y2) em alguns pontos (z1,y1) e (x2,y2) de D.

Observagao 4. Fungoes de perda em RNAs (que serdo apresentadas no capitulo seguinte)
geralmente nao sao convexas, podendo apresentar multiplos minimos locais. O gradiente
indica apenas a dire¢ao de descida, ndo garantindo minimo global. Func¢oes convexas sao

mais simples, pois todo ponto critico ¢ minimo absoluto.

Defini¢ao 3.18 (Conjunto Convexo): Um conjunto X C R? chama-se convexo
quando o segmento de reta que une dois quaisquer de seus pontos esta inteiramente contido
em X, isto é,

x,yEX, 0<t<1l = (1—-t)x+tye X

Definigao 3.19 (Fungao Convexa): Seja X C R? um conjunto convexo. Uma fungio

f: X — R chama-se convexa quando, para quaisquer x,y € X e t € [0, 1], tem-se

S =t)x+ty) < (1 =) f(x) +Lf(y)-

Teorema 3.20: Todo ponto critico de uma func¢ao convexa é um ponto de minimo

absoluto.

Defini¢ao 3.21 (Fungao céncava): Uma func¢ao f : X — R diz-se concava quando a
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funcao — f ¢é convexa, isto ¢,
FlAd=tx+iy] = (1=-8)fx) +1if(y), YxyeX, tel01]

Teorema 3.22: Todo ponto critico de uma fungao concava ¢ um ponto de maximo

absoluto.

3.2 Nocoes de Algebra Linear

Além dos conceitos apresentados, para facilitar a compreensao de leitores de dife-
rentes areas, apresentamos a seguir alguns conceitos matematicos basicos de algebra linear.

Estes conceitos serao utilizados, também, no capitulo seguinte.
Definicao 3.23 (Matriz): Uma sequéncia (vy,...,v,) de vetores v; = (a1j,. .., Amj) €

R™ define uma matriz A de ordem m X n (m—linhas por n—colunas.), ou seja,

A= [Ula cee ,Un] = [aij]mxn

Definicao 3.24 (Transposta de Matriz): Seja a matriz A = [a;;]mxn- A transposta
de A, denotada AT, é definida por

AT = [aji]nxrm

Definicao 3.25 (Soma de matrizes): Sejam A = [a;;] e B = [b;;] duas matrizes de
ordem m X n. A soma das matrizes A e B é a matriz C = [¢;;] obtida pela soma termo

a termo dos elementos correspondentes, isto é:
cij =a;; +bij, parai=1,2,.... mej=12 ..., n

Assim, a operagdo de soma entre matrizes s6 é possivel quando ambas possuem a mesma

ordem.

Definicao 3.26 (Produto de matrizes): Seja A uma matriz de ordem m x n ¢ B

uma matriz de ordem n x p. O produto de matrizes A e B é definido como a matriz
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C = [¢;;] de ordem m x p, em que cada elemento ¢;; é dado por:
n
Cij = Zaikbkj, parat=1,2,....mej=12,...,p.
k=1

A multiplicacao entre matrizes s6 é possivel quando o niimero de colunas de A é igual ao

numero de linhas de B.

Observagao 5. As definigoes 3.25 e 3.26 sdo muito utilizadas no contexto das RNAs pois
em cada camada é feito o produto entre a matriz de pesos e o vetor de entradas e, em

seguida, ¢ adicionado o vetor de bias.

Definigao 3.27 (Transformacado Linear): Uma fungao f : R" — R™ é chamada

transformacao linear se, para quaisquer u,v € R" e ¢ € R, temos:
) ) )

flutv)=fu)+ f(v)
feu) = cf(u).

Definigao 3.28 (Fungao Afim): Uma fungao f: R" — R é afim se pode ser escrita

como f(x) =w-x+b, onde w € R" e b € R, onde “-” representa o produto escalar.

Definigao 3.29 (Norma Euclidiana de Vetor): A norma euclidiana de um vetor

v =(v1,...,0,) ER" é

VIl = o} + 03 + - + 02

Os conceitos apresentados neste capitulo fornecem a base matematica para com-
preender os mecanismos de aprendizado das RNAs. A partir dessas ideias, especialmente
da nocao de gradiente, derivadas, normas, produtos internos e minimizac¢ao de fungoes,
é possivel entender como os modelos ajustam seus parametros durante o treinamento.
No proximo capitulo, exploraremos o funcionamento teérico das RNAs, detalhando suas

estruturas, fungoes de ativacao e processos de treinamento.



4 Redes Neurais Artificiais: estudo
tedrico

O cérebro humano funciona de maneira interessante, pois é capaz de adaptar
seus comportamentos e usar suas experiéncias para obter aprendizado. Inspiradas nesse
funcionamento, as RNAs' sao modelos computacionais e mateméticos com capacidade de
aprendizado, permitindo a tomada de decisoes com base no que se aprendeu.

Segundo Baroni e Padilha (2021), o sucesso das RNAs se deve a sua capacidade de
resolver diversos problemas complexos, nas mais variadas situacoes da vida real. De acordo
com Furtado (2019), gragas ao trabalho incessante de diversos pesquisadores, os funda-
mentos tedricos estao se tornando cada vez mais s6lidos, e novas aplicagoes tém surgido
em areas como engenharia, economia, agronomia e medicina. Entre os problemas aborda-
dos destacam-se a extracao de caracteristicas, classifica¢ao, categorizacao/clusterizacao,
estimativa e previsdo, otimizacao e aproximacao de funcoes.

Nesse contexto, compreender a estrutura e o funcionamento das RNAs torna-se
fundamental para analisar seu potencial e suas limitagoes. Segundo Furtado (2019), as
RNAs podem ser vistas como uma tentativa de simular, ainda que de forma simplificada,
os mecanismos de aprendizado presentes no cérebro humano. Elas sao compostas por
unidades artificiais interconectadas, capazes de processar informacoes em paralelo e de
ajustar seus parametros internos a partir da experiéncia. Esse processo de ajuste permite
que a rede aprenda padroes complexos a partir dos dados, o que explica sua ampla aplicagao
em problemas que envolvem reconhecimento de padroes, analise preditiva e tomada de
decisao.

As RNAs podem ser organizadas de diversas formas, de acordo com a maneira como
suas camadas e conexoes sao estruturadas. As do tipo feedforward sao caracterizadas pelo

fluxo unidirecional de informagoes, em que os sinais percorrem as camadas de entrada,

!Neste trabalho, a sigla RNA serd usada para se referir a uma rede especifica, enquanto RNAs serd
usada no plural, para se referir de forma geral.

35
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intermedidrias e de saida sem que ocorram realimentagoes (CARVALHO, 2024). Essa
arquitetura apresenta uma organizagao semelhante a do cértex humano, com neurénios
dispostos em camadas paralelas e consecutivas, propagando as informacoes sempre no
mesmo sentido (FURTADO, 2019). Por essa razao, redes feedforward sao amplamente
utilizadas em aplicagoes supervisionadas, como em problemas de classificagao e regressao.

Entre as arquiteturas mais conhecidas desse tipo, temos uma das primeiras e
mais simples formas de RNAs: o Perceptron, idealizado por Frank Rosenblatt (Estados
Unidos) na década de 1950, que possuia uma tinica camada. Segundo Carvalho (2024),
embora simples, o Perceptron abriu caminho para avancos significativos nas décadas
seguintes, aperfeicoando, a partir da introducao do algoritmo de retropropagacao do erro
(backpropagation) em 1980, o desenvolvimento de algo mais sofisticado: a RNA Perceptron
Multicamadas (MLP). Enquanto uma rede Perceptron é capaz de resolver problemas
béasicos de classificacdo bindria, uma rede neural com miltiplas camadas pode lidar com
problemas mais complexos, como de classificacdo multiclasse, reconhecimento de imagens,
tradugao automatica de idiomas, entre outras aplicagbes (CARVALHO, 2024).

De acordo com Manzan (2016), a MLP é um dos modelos mais difundidos. Nela,
os neuronios estao organizados em diferentes camadas, cada uma com uma func¢ao no
processamento da informacao: camada de entrada, camadas ocultas e camada de saida.
Além disso, as redes MLPs serviram como base conceitual para o desenvolvimento de
outras classes de redes neurais, como as Convolucionais (Convolutional Neural Networks)
e as Recorrentes (Recurrent Neural Networks), cada uma delas projetada para lidar com
tipos especificos de dados e desafios computacionais (CARVALHO, 2024).

Neste trabalho, utilizaremos a rede MLP como principal arquitetura de rede neural.

A Figura 4.1 apresenta um exemplo dessa arquitetura.

Figura 4.1: RNA Perceptron de quatro camadas

CAMADA CAMADA CAMADA CAMADA
DE ENTRADA OCULTA 1 OCULTA 2 DE SAIDA

‘ y Wz W3

I G

Fonte: Elaboragao dos autores (2025).
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Sendo:

x: Sinal de entrada (correspondente ao atributo)

y: Saidas reais
o W: Pesos
e b: Bias

e fi1, fa e f3: Funcoes de Ativacao

Além disso, as operac¢oes mateméaticas correspondentes sao:
e up=> Wix+b;
e 71 = fi(uy): saida da camada oculta 1
o uy =y, Wayi + by
o Yo = fo(us): salda da camada oculta 2
o uz =3 Wsys + b3
o y = f3(u3): saida do modelo RNA

As operagbes matematicas correspondentes a cada camada foram descritas por ex-
pressoes escalares, que serao posteriormente generalizadas na forma vetorial no Capitulo 6.

Nesta simples RNA de quatro camadas é possivel observar que:
« Ha apenas um atributo;
e (Cada camada possui apenas um neurdnio;
o H&a uma funcgao de ativagdo em cada camada oculta e também na camada de saida.

Vale salientar que essas caracteristicas referem-se especificamente ao exemplo da
Figura 4.1, podendo variar de forma significativa em outras RNAs. Dentre os varios

elementos que podem diferencia-las, ha componentes, parametros e hiperparametros.
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Tabela 4.1: Classificagdo dos elementos de uma Rede Neural Artificial

Categoria Exemplos

Componentes o Camada de entrada;
o Camadas ocultas;
o (Camada de saida;
o Neuronios;

e Atributos.

Parametros o Pesos;

e Bias.

Hiperparametros e« Estruturais: nimero de camadas ocultas, nimero de neuronios

por camada, funcao de ativagao;

e De treinamento: taxa de aprendizagem, ntimero de épocas,

tamanho do lote (batch size), otimizador, momentum;

o Complementar: Fung¢ao de custo.

Fonte: Elaboragao dos autores (2025).

A fim de facilitar a compreensao, a Tabela 4.1 apresenta uma classificacao resumida
dos elementos que constituem as RNAs, os quais serdo detalhados nas se¢oes seguintes.
Embora este capitulo apresente o estudo teérico das RNAs em nivel conceitual, nos

capitulo 6 e 7 aboremos suas aplicagoes praticas.

4.1 Componentes de uma RNA

Os componentes das RNAs mencionados acima s@o essenciais para o funcionamento

da rede. A seguir, detalhamos sobre cada um deles.
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4.1.1 Camada de Entrada (Input)

E a primeira camada da RNA, responsavel por receber os dados a serem processados.
Nessa camada, cada neurénio representa uma varidvel da amostra (ou caracteristica do
dado de entrada). Os valores recebidos sao repassados para a préxima camada inalterados

organizados em forma de vetor.

Observacgao 6. O vetor de saida de uma camada ¢é utilizado como vetor de entrada para

a camada seguinte.

4.1.2 Camadas Ocultas (Hidden Layers)

Segundo Furtado (2019), a fungdo das camadas ocultas é processar e transformar
os dados provenientes da camada de entrada antes de encaminhéa-los a camada de saida.
Cada camada recebe o vetor com dados de saida da camada anterior, extraindo padroes e
aplicando ajustes com os pesos. Em seguida, esses valores sao somados e é aplicada uma
fungao de ativagao (se houver). Apds esse processo, os dados atualizados sao repassados
para a préxima camada também organizados em forma de vetor. Esse processo se repete
em todas as camadas ocultas até que, por fim, os dados cheguem a camada de saida.

O numero de neurdnios nas camadas ocultas nao é fixo. Brasil et al. classificam
RNAs como simples quando possuem uma ou poucas camadas ocultas e como redes
profundas quando apresentam muitas. Caso a rede consiga aprender, pode-se tentar
reduzir o nimero de neur6nios; caso contrario, recomenda-se aumenté-los (FURTADO,
2019). Nao ha quantidade pré-definida de camadas ocultas, e a adi¢do de uma ou mais
delas pode melhorar o mapeamento de problemas mais complexos. Entretanto, segundo
Furtado (2019), no méaximo duas camadas ocultas, com nimero suficiente de neur6nios por
camada, sao suficientes para produzir quaisquer mapeamentos. Complementarmente, Silva,
Spatti e Flauzino (2016) afirmam que RNAs com apenas uma camada oculta tendem a ser
menos propensas a ficarem presas em minimos locais, pois sua estrutura mais compacta
reduz a complexidade geométrica da fungdo que mapeia o erro quadratico médio.

Portanto, vale ressaltar que o aumento desordenado de neurénios e/ou de camadas
ocultas nao garantem a generalizacao adequada da RNA em relacao as amostras perten-
centes aos subconjuntos de teste. O excesso pode causar, inclusive, a circunstancia de
memorizacao excessiva (overfitting), em que a rede memoriza as respostas aos estimulos

apresentados nas entradas (SILVA, SPATTI e FLAUZINO, 2016). Nesses casos, 0 erro
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quadratico da amostragem de treino tende a ser bem baixo. Entretanto, o erro quadratico
da amostragem de teste pode assumir valores bem elevados, fato que denota a condicao de

overfitting. Essa situacao de overfitting é ilustrada na Figura 4.2.

Figura 4.2: Representacao de um owverfitting.
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Fonte: Elaboragao dos autores (2025).

4.1.3 Camada de Saida (Output)

A camada de saida é a tltima camada da RNA, responsavel por gerar uma resposta
final. Essa resposta pode ser um valor continuo (caso seja um problema de regressao)
ou um valor que represente uma classe ou uma probabilidade (caso seja um problema
de classificagdo). Além disso, essa camada pode conter miultiplos neurdnios, cada um
correspondendo a uma saida, que equivale a uma resposta do modelo.

Para compreender plenamente o funcionamento de uma RNA | é importante conhecer

também seus outros componentes fundamentais, incluindo:

4.1.4 Neuronios

Neuro6nios (ou nés) sao unidades de processamento de uma RNA. Em cada neurdnio,
calcula-se o sinal de entrada — que corresponde ao valor de saida do(s) neurénio(s) da

camada anterior — multiplicado pelo peso, somado ao bias. Em seguida, aplica-se a fungao
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de ativagao, se houver. Embora aqui estejamos descrevendo o calculo de cada neuronio
de forma escalar, na pratica ele ocorre de forma vetorial, ou seja, todos os neurénios de
uma camada sdo calculados simultaneamente. Matematicamente, Carvalho (2024) define

neurdnios artificiais como:

“Um Neurdnio Artificial é uma unidade de processamento computacional
que processa as informagoes de um conjunto ¥ = {x1, xa,..., £, }, chamado
de entradas, de tal forma que dada uma funcéo f : ¥ C R — R o objeto
de saida é dado da seguinte maneira

ﬂ:f<zl’iwi+bi>,
iz1

em que os w;’s sdo o0s pesos e b; sao chamados de viés (bias), provendo
um ajuste linear seguido da uma aplicacdo de uma funcao.”
A Figura 4.3 apresenta a representacao de uma RNA com seus neur6nios e conexoes.
Nesta RNA, é possivel observar que cada neurdnio estd conectado a neurdnios da camada
seguinte, o que é caracteriza a rede como densa. Além disso, nessa figura é ilustrando o

fluxo de informagoes na RNA.

Figura 4.3: Neuronios e conexoes de uma RNA.

CAMADA DE ENTRADA

CAMADA OCULTA 2

CAMADA DE SATDA

NEURONIOS

Fonte: Elaboragao dos autores (2025).
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4.1.5 Atributos

Os atributos sao variaveis qualitativas ou quantitativas que descrevem o problema
em estudo. A quantidade de atributos determina o ntimero de neurénios na primeira
camada, isto é, a quantidade de componentes do vetor de saida da camada de entrada.

Como afirmam Finger (2021), os atributos podem assumir diferentes formatos,
como valores numéricos, textos ou imagens. Por isso, pode ser necessario pré-processar os
dados, através de normalizagoes ou conversoes de formato para torna-los mais apropriados

a sua utilizacdo na rede (FURTADO, 2019).

4.2 Parametros

Os parametros correspondem aos valores ajustados pela rede durante o processo de

treinamento, sendo atualizados a cada época.

4.2.1 Pesos

Os pesos (W) sao valores associados em cada conexao entre neurdnios. Inicialmente,
os pesos sao atribuidos de forma aleatéria, mas durante o treinamento da rede (juntamente
com os bias) eles sdo ajustados para minimizar o erro da rede. Os pesos de cada camada
podem ser organizados em uma matriz de pesos, facilitando o calculo vetorial das ativagoes.
Segundo Baroni e Padilha (2021), o ajuste dos pesos constitui o principal mecanismo de

treinamento de uma RNA.

4.2.2 Bias

O bias (ou viés) é um valor adicionado a soma ponderada das entradas de um
neuronio. De forma escalar, o sinal de entrada do neurénio é calculado como Wx + b, onde
x é a entrada, W o peso e b o bias. De forma vetorial, o bias é representado como um
vetor somado ao produto entre a matriz de pesos e o vetor de saida da camada anterior.
Esta parte ¢é linear no modelo, em que o peso controla a inclinacao da reta e o bias permite
mover a reta para cima ou para baixo. Diferente dos pesos, os bias nao estao presentes
nas conexoes, mas nos neuronios. Segundo Furtado (2019), o bias mantém fidelidade ao
modelo biologico e flexibilidade ao modelo computacional.

Assim como os pesos, o bias é aprendido e ajustado durante o treinamento da rede.

Vale salientar que ambos sdo de extrema importancia em uma RNA, pois permitem que o
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modelo ajuste a saida dos neurdnios e aprenda func¢oes mais complexas.

4.3 Hiperparametros

Os hiperparametros sao valores definidos pelo projetista da rede antes do inicio
do treinamento. Diferentemente dos parametros da rede, eles nao sao aprendidos auto-
maticamente e devem ser ajustados manualmente ou por meio de técnicas de busca de
hiperparametros.

A escolha adequada de hiperparametros, como taxa de aprendizagem e estrutura
da rede, é um fator critico para o desempenho da RNA. Conforme destaca Manzan (2016),
essas defini¢oes influenciam diretamente a capacidade de generalizacao do modelo, podendo
comprometer o aprendizado se forem mal configuradas.

Embora o nimero de camadas ocultas e o nimero de neurénios por camada ja
tenham sido abordados na se¢ao anterior sobre componentes da rede, é importante destacar

que tais quantidades também configuram hiperparametros estruturais.

4.3.1 Funcao de Ativacao

Apds a combinacao linear entre os pesos e o bias, uma fungao de ativacao é aplicada

ao resultado dessa soma para determinar a saida do neurénio. Algebricamente:

g:f(ZWx+b),

onde y é o vator de saida do neurténio, f é a funcao de ativagdo, W representa a matriz de
pesos, = é o vetor de entrada do neurénio (ou saida da camada anterior) e b é o vetor de
bias.

A funcao de ativacao introduz nao-linearidade no modelo, permitindo que a RNA
aprenda padroes complexos. Ela ¢ aplicada dentro dos neurdnios, nas camadas ocultas e,
quando necessario, também na camada de saida. Na tltima camada, a funcao de ativacao
usada pode também ser chamada de funcao de saida. Ela é usada para produzir o resultado
final com base nos calculos das camadas anteriores e é escolhida de acordo com o tipo de
problema que a rede precisa resolver (classificagao, regressao, etc).

Além disso, a funcao de ativagao limita o valor de saida do neurdnio, que é entao
transmitido para a préxima camada da rede neural. Segundo Furtado (2019), existem duas

condigoes tradicionalmente associadas ao uso de uma fun¢dao matematica como funcao de
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ativagdo em uma RNA:
1. a funcdo deve ser continua;
2. os limites da func¢ao quando x — oo devem ser finitos.

Embora Furtado destaque essas condigoes, elas nao sao estritamente necessarias em
todos os contextos. Tais requisitos devem ser compreendidos como condigoes classicas e
suficientes em determinados modelos tedricos, mas nao como restrigoes universais. Fungoes
amplamente utilizadas em redes neurais modernas, como a ReLLU, ndao possuem limite
superior finito, uma vez que lim,_, 1, ReLU(z) = +00. Ainda assim, isso ndo compromete
seu uso pratico, pois eventuais problemas de instabilidade sao controlados por técnicas de
treinamento.

Vale destacar que, em redes neurais, a funcao de ativacao pode ser aplicada

elemento a elemento em um vetor de entradas x = [z, 7y, ...,7,]", ou seja:

£(x) = [f(21), flz2),- - )]

exceto em casos como a func¢ao Softmazx, que depende de todo o vetor de saida.

Entre as fungoes de ativagao mais utilizadas, destacam-se:
Funcao Sigmoide

A Funcao Sigmoide (ou Fungao Logistica) é uma das fungoes de ativagao mais
conhecidas e utilizadas em RNAs. Ela transforma qualquer valor real de entrada em um

valor entre 0 e 1, o que é 1til para problemas de classificagao binaria. E definida como:

B 1
14’

o(z)

onde x representa a entrada do neurdnio. Nelson (2023) afirma que a saida da Funcao
Sigmoide pode ser interpretada como a probabilidade de um dado pertencer a uma

determinada classe. O comportamento da Func¢ao Sigmoide é ilustrado na Figura 4.4.
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Figura 4.4: Comportamento da Funcao Sigmoide
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Fonte: Elaboragao dos autores (2025).

Apesar de sua ampla utilizagdo, Rizzo e Canato (2020) destacam que a Funcao
Sigmoide pode saturar para valores muito altos ou baixos, fazendo com que o gradiente se

aproxime de zero e prejudique o aprendizado (desvanecimento do gradiente).
Funcao ReLU (Rectified Linear Unit)

A Funcao ReLU é popular por sua simplicidade e eficiéncia computacional. Ela

retorna apenas valores nao negativos, sendo definida como:

f(z) = max(0,z), f(x) denominada ReLU,

onde z é a entrada do neurénio. O comportamento da Funcao ReLU ¢ ilustrado na
Figura 4.5.

Segundo Rizzo e Canato (2020), a ReLU apresenta menor risco de desvanecimento
do gradiente em valores positivos, mas pode sofrer do problema do dying ReLU para

entradas negativas.
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Figura 4.5: Comportamento da Func¢ao ReLLU
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Fonte: Elaboragao dos autores (2025).

Funcao Tangente Hiperbdlica

A Funcao Tangente Hiperbdlica (Tanh) é suave e continua, com saida entre -1 e 1,

o que ajuda a centralizar os dados em zero. E definida como:

e —1

tal’lh(l’) = m,

onde x ¢ a entrada do neurénio. O comportamento da Tanh é mostrado na Figura 4.6.
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Figura 4.6: Comportamento da Funcao Tangente Hiperbdlica
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Fonte: Elaboragao dos autores (2025).

Silva, Spatti e Flauzino (2016) destacam que a Tangente Hiperbodlica, por ser uma
funcao impar, ajuda na convergéncia durante o treinamento. Porém, também pode sofrer

desvanecimento do gradiente em entradas extremas.

Funcao Linear

A Funcao Linear (ou Identidade) é a mais simples possivel, definida como:

flz) =,

onde x é a entrada do neurdnio. Apesar de ser funcao de ativagdao, nao introduz nao-

linearidade. O comportamento da Func¢ao Linear é ilustrado na Figura 4.7.
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Figura 4.7: Comportamento da Funcao Linear
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Fonte: Elaboragao dos autores (2025).

Furtado (2019) recomenda usar Func¢ao Linear na tltima camada quando a saida

for continua, sendo préatica para problemas de regressao (Rizzo e Canato, 2020).
Funcao Softmax

A funcao Softmaz é amplamente utilizada na camada de saida de RNAs aplicadas
a problemas de classificacao multiclasse. Sua principal fun¢ao é transformar um vetor de
entradas reais X = [z, T,...,7,]  em um vetor de probabilidades associado a cada classe
possivel do problema, conforme a expressao:

Ty

f(X)Z = ¢

, 1=1,...,n.

j=1

Cada componente do vetor de saida corresponde a probabilidade estimada pelo
modelo de a entrada pertencer a uma determinada classe, sendo garantido que a soma
dessas probabilidades seja igual a 1.

Um exemplo do comportamento da Funcao Softmax é ilustrado na Figura 4.8.
Diferentemente dos graficos das fungoes anteriores, a funcao Softmax representa mais

de uma curva. Nesse contexto, as curvas denominadas Classe 1, Classe 2 e Classe 3
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representam as probabilidades associadas a cada uma das possiveis categorias de saida do

modelo, sendo cada classe vinculada a um neurdnio da camada de saida da rede neural.

Figura 4.8: Comportamento da Funcao Softmax
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Fonte: Elaboragao dos autores (2025).

Observa-se que, para cada valor da entrada z, a funcao Softmaz distribui a proba-
bilidade entre as classes, atribuindo maior valor aquela considerada mais provavel pelo
modelo. A medida que a entrada varia, a probabilidade de uma classe pode aumentar,
enquanto as demais diminuem, mantendo-se sempre a soma total igual a 1. Assim, a
decisdo do modelo é dada pela classe que apresenta a maior probabilidade para uma
determinada entrada.

Em aplicacbes praticas, como na triagem inicial do TEA, essas classes podem
representar diferentes categorias de risco ou perfis de resposta, permitindo que o modelo
indique qual classe é mais compativel com os dados fornecidos. Segundo Carvalho (2024),
a fungao Softmax também favorece o calculo do gradiente durante o treinamento da rede,
por ser composta por fungoes infinitamente diferencidveis, o que contribui para a eficiéncia
do processo de aprendizado.

A escolha da funcao de ativacao depende do tipo de problema, da velocidade e
eficiéncia do treinamento, da arquitetura da RNA, do custo computacional e do tipo de

saida desejada (Brasil et al.). A Tabela 4.2 apresenta as aplicagoes tipicas de cada funcao.
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Tabela 4.2: Principais func¢oes de ativacao e seus tipos de aplicagao

Funcao Aplicacao tipica
Sigmoide (Classificagao binaria
ReLU Redes profundas ou camadas ocultas de diferentes tipos de problemas
Tangente Hiperbdlica Diferentes tipos de problemas em camadas ocultas
Linear Problemas de regressao
Softmax Classificacao multiclasse

Fonte: Elaboragao dos autores (2025).

4.3.2 Fungao de Custo (Loss)

Segundo Carvalho (2024), a Func¢do de Custo é uma medida de quao bem a rede
esta performando. Ela ¢é aplicada aos dados de treinamento e quantifica o erro cometido
pelo modelo ao realizar suas previsoes, isto é, mede o erro entre a saida encontrada e a
saida esperada (g — y) (NELSON, 2023). O objetivo do treinamento ¢ minimizar essa
funcao, ajustando os pesos corretamente. Mas nao ¢ necessario testar cada valor possivel
para o peso até encontrar o que resulta em um menor erro. E, mesmo se isso fosse feito, nao
seria possivel determinar quando parar, visto que, nao seria possivel prever se existiriam
valores melhores ao continuar. Por isso, é necessario conhecer a fungao de custo, suas
propriedades matemaéticas e aproveitar suas vantagens (NELSON, 2023).

Segundo Nelson (2023), para a escolha de uma Funcao de Custo, tendo em vista
que buscamos sua minimizagao, as melhores fungdes para lidar sdo ou convexas (onde nao
h& minimos locais, uma vez que qualquer minimo local também é um minimo global) ou
lineares (onde s@o ao mesmo tempo convexas e concavas). Ao minimizar uma fun¢do nao
convexa, o processo pode levar ao encontro de minimos locais, sem garantir que o minimo
global seja encontrado.

E incontestdvel que os minimizadores e maximizadores ocorrem em pontos criticos
ou em pontos de fronteira. Portanto, para encontrar tais otimizadores, é necessario analisar
tanto os pontos criticos internos quanto os pontos de fronteira (NELSON, 2023). De
acordo com Nelson (2023), em geral, hd duas abordagens para localizar minimizadores
(e/ou maximizadores) de fungoes:

Abordagem 1: igualar a derivada da funcdo de perda a zero, e entao resolver para os
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pesos.

Abordagem 2: seguir a direcao do gradiente para descer em dire¢do ao minimo ou subir
em direcao ao maximo. O gradiente é o vetor das derivadas parciais de uma funcao de
varias variaveis e indica a dire¢do de maior crescimento da fungao. Na pratica, como
afirma Carvalho (2024), utilizamos o negativo do gradiente para mover na dire¢do oposta
a ele, ou seja, minimizar a funcao.

Algumas fungoes de custo serdo apresentadas a seguir:
Funcao Mean Square Error

A Funcao Erro Quadratico Médio (Mean Square Error ou MSE) é definida por:

L A G002
MSE_mny;;(yj y;")

onde m ¢ o nimero total de amostras no conjunto de dados, n, ¢ o nimero de varidveis
de saida, yj(-i) ¢ o valor real da amostra ¢ do j-ésimo vetor de saida, gj(-i) ¢ o valor previsto
(estimado pelo modelo) para a amostra i na componente j do vetor de saida.

Por ser quadratica em relacao as previsoes, sua derivada é linear, o que facilita a
minimizagao pela Abordagem 1 e, consequentemente, a determinagao dos pesos (NELSON,

2023).
Funcao Cross-Entropy

A Funcao Entropia Cruzada (Cross-Entropy) é uma das funcgoes de perda mais
utilizadas em problemas de classificagao, especialmente quando a saida da rede representa
probabilidades. Essa funcao mede a divergéncia entre a distribuicao real das classes e a

distribuicdo prevista pelo modelo. E definida, de forma geral, por:

1

N C
_szyzc IOg( yz,c))

i=1c=1

onde N é o nimero de amostras, C' o nimero de classes, y;. representa o valor real
(geralmente 0 ou 1) da amostra i para a classe ¢, e p(y;.) ¢ a probabilidade prevista para
essa mesma classe.

Essa fungao penaliza fortemente previsdes com alta confianca em classes incorretas,
sendo, portanto, uma métrica eficaz para problemas em que o objetivo é maximizar a

probabilidade da classe correta. Por ser uma fungdo convexa em relagao as probabilidades
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previstas, ela favorece o processo de minimizacao utilizando a Abordagem 2, permitindo
que o processo de otimizagao convirja para um 6timo global (NELSON, 2023).
Existem variagoes da Funcao Entropia Cruzada, que se aplicam conforme o tipo de

problema de classificagao:

e Binary Cross-Entropy: utilizada em problemas de classificagdo binaria (duas

classes). Sua forma especifica é dada por:

]1[ > {y log (p(y:)) + (1 = y;) - log (1 - p(yi))}

HP(Q) = -

onde y; € {0,1} indica a classe da amostra i, sendo 1 a classe positiva e 0 a classe
negativa, p(y;) é a probabilidade prevista para a classe positiva e N é o niimero de

amostras.

o Categorical Cross-Entropy: aplicada em problemas de classificacao multiclasse,
onde o modelo deve atribuir cada amostra a uma entre varias categorias possiveis.

Nesse caso, a funcao soma as perdas em todas as classes.

Assim, a Funcao Cross-Entropy, em suas diferentes variagoes, desempenha papel
essencial no treinamento de RNAs, guiando o ajuste dos pesos de modo a reduzir a
discrepancia entre as previsoes do modelo e os valores reais.

Vale salientar que, embora a Funcao MSE permita, em casos simples como a
regressao linear, a obtencao de solucao analitica pela Abordagem 1, em modelos mais
complexos ela também é minimizada por meio da Abordagem 2. Ja a Funcao Cross-Entropy,
em suas variagoes (binary e categorical), é naturalmente tratada com a Abordagem 2,
beneficiando-se de sua convexidade para garantir convergéncia ao minimo global durante
o processo de treinamento.

Além disso, é importante destacar que a fungao de custo, embora seja uma escolha
de modelagem, é tratada na pratica como um hiperparametro, pois deve ser definida antes

do inicio do treinamento.

4.3.3 Epocas (epochs)

Epoca corresponde a quantidade de vezes que a RNA vai percorrer todo o conjunto
de dados para aprender, desde a camada de entrada até a camada de saida. Na primeira

época, os pesos e bias sao aleatorios, e sao feitos os cdlculos com cada amostra de dados.



4. Redes Neurais Artificiais: estudo tedrico 53

Ao final desta época, é calculado o erro. Para a época seguinte, sdo selecionados novos
valores para os pesos e bias, e todas as amostras de entrada sao novamente processadas.

A quantidade de épocas dependera do problema, e pode ser definida pelo projetista
da rede ou até que o modelo esteja com erro minimo e capacidade de generalizacao méxima.
Um nimero reduzido de iteragoes pode impedir que o modelo alcance a convergéncia,
enquanto um nimero excessivo pode resultar em desperdicio de recursos computacionais e
em sobreajuste, situagao em que o modelo se adapta demais aos dados de treinamento,
perdendo capacidade de generalizagdo para novos dados (CARVALHO, 2024). Assim, além
de definir a quantidade de épocas, muitas vezes sao utilizados também critérios de parada
para evitar o desperdicio computacional e o tempo de processamento.

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2016), estabelecer uma quantidade méxima de
épocas como critério de parada do algoritmo de treinamento, é uma estratégia simples e
eficiente quando a precisao desejada se torna inalcancavel.

Outro critério de parada bastante utilizado é a parada antecipada (early stopping).
Neste método, o desempenho do modelo ¢ monitorado constantemente nos subconjuntos de
teste. O treinamento é interrompido quando a funcao de perda no conjunto de validacao
deixa de apresentar melhora e passa a aumentar em épocas sucessivas. Para controlar
isso, define-se um parametro chamado patience, que determina o nimero maximo de
épocas consecutivas sem melhora antes da interrupcao do treinamento (SILVA, SPATTI E

FLAUZINO, 2016).

4.3.4 Batch Size

Um aspecto relevante no treinamento de RNAs é a defini¢ao do batch size (tamanho
do lote), isto é, o niimero de amostras processadas antes da atualizagdo dos pesos da rede.
Segundo Carvalho (2024), essa escolha impacta diretamente a velocidade de convergéncia,
a estabilidade do treinamento e a utilizacdo de recursos computacionais. A Figura 4.9
representa como um batch size divide os dados de um dataset. Nesta figura, o dataset
possui 10 “linhas”, isto é, 10 amostras. No caso 1, com batch size=1, o dataset foi agrupado
em lotes de 1 amostra, totalizando 10 batches. No caso 2, com batch size=10, o dataset foi
agrupado em lotes de 10 amostras, totalizando 1 batch. No caso 3, com batch size=2, o

dataset foi agrupado em lotes de 2 amostras, totalizando 5 batches.
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Figura 4.9: Batch size em um dataset.
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Fonte: Elaboragao dos autores (2025).
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Em cada batch, é calculada a saida da rede, o erro médio da rede e sdo atualizados
os pesos. Assim, dos casos representados na Figura 4.9, no Caso 1 os pesos sao atualizados
10 vezes por época, no Caso 2 os pesos sao atualizados 1 vez por época e no Caso 3 os
pesos sao atualizados 5 vezes por época.

Segundo Nelson (2023), existem trés abordagens principais relacionadas & escolha

do tamanho do lote:

+ Stochastic Gradient Descent (SGD): corresponde ao caso em que o batch size é
igual a 1, ou seja, os pesos sao atualizados a cada amostra. Este método tende a ser
mais rapido em iteracoes, mas introduz bastante ruido no processo de treinamento,
podendo dificultar a convergéncia estavel. Segundo Carvalho (2024) essa abordagem
¢é vantajosa pois requer menos memoaria, tornando-a adequada, escalavel e eficiente
para conjuntos de dados grandes que nao cabem na memoria de uma vez. Em termos
tedricos, quando o projetista nao especifica o tamanho do lote, assume-se batch size
= 1, caracterizando o SGD. Contudo, nos frameworks de uso pratico, o valor padrao
varia: no Keras/TensorFlow o batch size padrao é 32, enquanto no PyTorch é 1. Na

Figura 4.9 esta abordagem é representada pelo Caso 1.

o Batch Gradient Descent: utiliza todo o conjunto de dados antes de realizar uma

atualizagdo dos pesos (batch size = nimero de amostras). Segundo Carvalho (2024),
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esta abordagem ¢ adequada para conjuntos de dados de menor escala, mas menos
eficiente para dados com maior volume, visto que todo o conjunto de treinamento
é processado de uma vez. Embora proporcione um gradiente estavel, pode ser
computacionalmente custoso e exigir grande quantidade de memoria. Na Figura 4.9
esta abordagem ¢é representada pelo Caso 2. E importante ressaltar que se o batch
size for maior que o dataset, o treino se comporta como se o batch size fosse igual ao

numero total de amostras.

o Mini-batch Gradient Descent: utiliza lotes intermediérios de dados (por exemplo,
batch size = 2, 16, 32, 64 ou 128 amostras). Essa é a abordagem mais empregada
na pratica, pois equilibra a eficiéncia computacional e a estabilidade do processo
de treinamento. Na Figura 4.9 esta abordagem é representada pelo Caso 3. Vale
salientar que o nimero de batches nao precisa ser divisor exato do dataset, e neste
caso, o ultimo batch sera menor, mas a rede continua funcionando normalmente.
Outro ponto importante é que, apesar de ser comum a escolha da extensao do
batch size ser uma poténcia de base 2, nao é um fato obrigatério. Entretanto, além
desta escolha ser padrao de pratica comum, Kandel e Castelli (2020) afirmam que
esta pratica se mostra eficaz para um treinamento mais rapido e eficiente, além

de aproveitar ao maximo o processamento da Unidade de Processamento Grafico

(GPU).

Segundo Kandel e Castelli (2020), em geral, batch sizes pequenos podem convergir
mais rapido, acelerando o treinamento por época, mas podem gerar oscilagbes no processo
de minimizacao da funcao de custo. Por outro lado, batch sizes muito grandes fornecem
um gradiente mais préximo do valor verdadeiro, atingindo minimos 6timos que um lote
pequeno nao consegue atingir, porém, podem reduzir a capacidade de generalizacao da
rede e demandar mais tempo de processamento e memoéria. Assim, a escolha do batch
size adequado depende do problema em questao, do tamanho do conjunto de dados e da

infraestrutura computacional disponivel.

4.3.5 Otimizadores e Taxa de Aprendizagem

No treinamento de RNAs, o processo de ajuste dos pesos da rede ocorre por meio
de algoritmos de otimizagao, também chamados de otimizadores. De acordo com Nelson

(2023), a otimizagao é um belo e rico campo da matematica que fornece varios métodos
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para localizar eficientemente a solucao 6tima, melhor, maxima, minima ou extrema. Esses
algoritmos utilizam os gradientes calculados na etapa de retropropagacao para atualizar
os parametros da rede, buscando minimizar a fungao de custo (NELSON, 2023). Entre os
otimizadores mais utilizados, destacam-se o SGD, RMSProp, Adagrad e o Adam.

Um aspecto essencial no funcionamento de qualquer otimizador ¢é a definicao da
taxa de aprendizagem (learning rate). Esse hiperparametro controla o tamanho do passo
dado em cada atualizagdo dos pesos. Segundo Furtado (2019), se a taxa for grande, pode
divergir e se for pequena, pode tornar o processo muito lento, por isso, valores tipicos da
taxa de aprendizagem (n) situam-se entre 0,05 < n < 0,1. Este autor menciona ainda
a possibilidade de iniciar com um valor maior no comeco do treinamento para acelerar
a convergéncia e usar um valor menor no final para garantir um ajuste fino. Assim, a
escolha adequada da taxa de aprendizagem é crucial para a eficiéncia e estabilidade do
processo de otimizacao.

Além disso, é importante destacar que a escolha do batch size também esta relacio-
nada a taxa de aprendizagem, uma vez que ambos influenciam diretamente o processo de
otimizagao. Segundo Kandel e Castelli (2020), o tamanho do lote e a taxa de aprendizado
tém impacto um sobre o outro e podem ter um impacto enorme no desempenho da rede.
Assim, a definicdo adequada desses hiperparametros é essencial para equilibrar velocidade
de treinamento, estabilidade e capacidade de generalizacao do modelo.

Dentre os algoritmos mais empregados atualmente, destaca-se o Adaptive Moment
FEstimation (Adam). Esse otimizador utiliza estimativas dos momentos de primeira ordem
(médias dos gradientes) e de segunda ordem (médias dos quadrados dos gradientes), o que
o torna robusto e eficiente, principalmente em problemas que envolvem grandes volumes
de dados e modelos com muitos parametros. Por essas caracteristicas, o Adam tornou-se

uma escolha padrao em diversas aplicagoes praticas de aprendizado profundo.
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Figura 4.10: Influéncia da taxa de aprendizagem no processo de otimiza-
¢ao.
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Fonte: Elaboragao dos autores (2025).
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A Figura 4.10 ilustra, de forma esquematica, como diferentes valores de taxa de
aprendizagem podem influenciar o processo de otimizagao. Nota-se que uma taxa muito
alta pode fazer com que o modelo oscile e ndo convirja, enquanto uma taxa muito baixa
pode tornar o processo lento. Ja uma taxa adequada conduz o modelo de forma estavel

até o minimo da funcao de custo.

4.3.6 Momentum

O aprendizado em uma MLP ¢é geralmente realizado por meio do algoritmo de
backpropagation, que ajusta os pesos da rede a cada iteragao na direcdo que minimiza
a funcdo de custo. Para aprimorar a eficiéncia desse processo, é comum incluir um
hiperparametro adicional denominado momentum, que pondera a influéncia das alteragoes
dos pesos entre iteracgoes sucessivas (SILVA, SPATTI E FLAUZINO, 2016). Considerando
os neuronios da L-ésima camada, temos:

WP t+1) =W ) +a- (WP -WPE-10)+ n-oP v

)

termo de momentum termo de aprendizagem

onde « é definida como taxa de momentum e seu valor esta compreendido entre zero e um.
Furtado (2019) afirma que normalmente é recomendo, para treinamento de redes MLP, o
momentum compreendido entre 0 < a < 0.9.

De acordo com Silva, Spatti e Flauzino (2016), a utilizagdo do momentum torna
o processo de convergéncia da rede mais eficiente pois se leva em consideragao o critério

de quao afastada estd a solugdo atual da solucao 6tima. Por exemplo, um valor de
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a = 0.9 significa que 90% do gradiente anterior contribuird para a atualizacao, enquanto
o gradiente instantaneo da funcao de custo contribuird com os 10% restantes. Carvalho
(2024) afirma que este hiperparametro auxilia na acelera¢ao do gradiente descendente em
direcOes favoraveis, e suaviza a trajetoria em direcao ao minimo ao integrar a direcdo dos
gradientes anteriores ao calculo atual, fazendo com que o algoritmo evite minimos locais

ou gradientes proximos de zero.

4.4 Aplicacao de RN As na resolucao de problemas

Segundo Furtado (2019), sdo necessarias trés fases para aplicar as RNAs a resolugao

de um problema. Sao elas: o treinamento, o teste e aplicacao.

4.4.1 Treinamento

O treinamento é uma parte fundamental da RNA. E no treinamento que a rede
ajusta os pesos e bias, resolvendo um conjunto de padroes de saida associados a padroes
de entrada. Se a saida obtida no modelo nao coincide com a saida desejada, os pesos e bias
serao alterados proporcionalmente aos seus sinais de entrada (FURTADO, 2019). Este
processo ¢é repetido sequencialmente para todas as amostras de treinamento. Segundo
Silva, Spatti e Flauzino (2016), o modelo sé é considerado totalmente treinado quando
o MSE entre duas épocas sucessivas for inferior a precisao, requerida ao problema a ser
mapeado.

Além disso, vale salientar que segundo Furtado (2019),

“Para uma Rede Neural Artificial, o conceito de treinamento diferencia-se
do conceito de aprendizado, pois este ultimo estd associado a uma tarefa
que a rede esta executando em funcao do treinamento, da sua arquitetura
e da sua topologia. J4 o treinamento é o processo de ensinar a RNA.

Dessa forma, o treinamento é a etapa responsavel por capacitar a rede para

reconhecer padroes, preparando-a para ser avaliada posteriormente na fase de teste.

4.4.2 Teste

Na fase de teste, sao apresentados padroes de entrada a rede, e as saidas obtidas
sao comparadas as saidas desejadas. Como menciona Furtado (2019), o teste funciona
como uma avaliagdo para verificar se a rede estda devidamente treinada, isto é, se reconhece

adequadamente os padroes apresentados. Uma forma de fazer o teste é apresentar todo
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o conjunto de dados e quando alguma entrada nao for reconhecida, o teste pode ser
interrompido, os pesos ajustados e o treinamento retomado. Outra proposta é realizar o
teste por amostragem, onde na fase inicial, ao selecionar os dados, reserva-se uma parte
dos dados (por exemplo 20%), conforme a preferéncia do projetista do modelo, para serem
apenas dados de teste, sendo esta uma forma mais rapida e eficaz para a fase de teste,
quando se tem um grande nimero de dados.

De acordo com Nelson (2023), medir o desempenho de modelos que preveem valores
numéricos, como modelos de regressao, é mais simples do que modelos de classificacao,
porque ha muitas maneiras de calcular distancias entre nimeros. Independentemente
do tipo de problema, é importante, na fase de testes, decidir a(s) métrica(s) a ser(em)
utilizada(s) para que o modelo tenha a precisao desejada.

Para problemas de classificacao, é possivel avaliar a saida do modelo em:
Verdadeiro Positivo (VP), Verdadeiro Negativo (VIN), Falso Positivo (FP) ou
Falso Negativo (FN).

Entre as métricas mais utilizadas em problemas de classificacdo, Nelson (2023)

destaca:

o Acurécia: Porcentagem de vezes que o modelo de previsao acertou a classificacao.

VP+ VN
VP+VN+ FP+ FN

Acuricia =

» Especificidade: Avalia a propor¢ao de instancias negativas corretamente classificadas

como negativas.

VN

ESpeCiﬁCidade = m

» Sensibilidade: Avalia a proporcao de instancias positivas corretamente classificadas

como positivas.

VP

Sensibﬂidade = m

Conforme afirmam Kandel e Castelli (2020), a escolha da métrica de avaliagao
deve estar alinhada ao objetivo do modelo, pois métricas como acuracia, sensibilidade e
especificidade podem levar a interpretagoes distintas do desempenho da rede.

Além disso, talvez nao seja o objetivo do projetista que a RNA reconheca 100%

dos casos apresentados, mas sim um percentual satisfatorio. Caso a métrica de desem-
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penho utilizada nao esteja num valor adequado ou esperado pelo projetista, retoma-se o
treinamento (FURTADO, 2019). Mas, se a métrica utilizada ji demonstra éxito, segue-se

adiante para a fase final.

4.4.3 Aplicacao

Com a rede treinada e ja testada, temos a aplicacao da RNA. Nessa fase nao é feito
nenhum tipo de ajuste nos parametros internos da rede. Nesta fase, o modelo pronto pelas
fases anteriores é processado com o objetivo de gerar as saidas da rede para a resolucao de
problemas.

As RNAs sao aplicadas nas mais diversas areas do conhecimento. Silva, Spatti e
Flauzino (2016) destacam trés classes de problemas que concentram grande parte de suas
aplicagoes: os problemas de classificagao (ou reconhecimento) de padrdes, os problemas
de aproximagao de fungbes e aqueles relacionados a sistemas dindmicos (variantes no
tempo). Manzan (2016) ressalta que essas aplicagbes se beneficiam da capacidade das
redes neurais de identificar relacoes complexas entre variaveis de entrada e saida, o que as
torna ferramentas versateis e eficazes em diferentes dominios.

Diante do exposto, é importante salientar que atualmente, as RNAs desempenham
um papel fundamental em diversas areas e trazem avancos significativos. De acordo com
Kandel e Castelli (2020), estudos recentes apontam que RNAs tém se mostrado eficazes
em tarefas que vao desde classificacdo de padroes até previsdo em sistemas dinamicos,
evidenciando sua versatilidade em diversos dominios. Além disso, de acordo com esses
mesmos autores, a capacidade de generalizagdo e a escolha adequada das métricas de
avaliacdo sdo aspectos essenciais para garantir o desempenho confidvel desses modelos.
No campo da satude, por exemplo, elas podem ser utilizadas para auxiliar no diagnostico
de doencas, identificar padroes em exames médicos e até prever surtos de epidemias
(Rodrigues-Jr, Oliveira e Oliveira Jr., 2021). Com o avango das tecnologias e o crescimento
exponencial da quantidade de dados disponiveis, as RNAs se mostram cada vez mais

eficientes. Esses aspectos reforcam nossa motivagao para aplicar RNAs neste trabalho.
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aplicacoes basicas

Com a base tedrica agora estabelecida, conforme destacado por Feitosa (2024),
a pratica emerge como o elemento crucial para consolidar o aprendizado e avancar no
campo da tecnologia. A aplicacao continua e a exploragdo em projetos reais sao, portanto,
essenciais para que o conhecimento se transforme em habilidade. Mediante o exposto, apds
o estudo teodrico sobre as RNAs, para compreender mais profundamente seu funcionamento,
neste capitulo exploramos sua aplicagao pratica por meio de trés experimentos com
complexidades crescentes. O primeiro se trata da elaboracdo de uma RNA capaz de
converter temperaturas de Celsius para Fahrenheit. Em seguida, foi desenvolvida uma
segunda RNA para predigao da nota de um aluno. A terceira e ultima aplicacdo basica, foi
elaborada para identificar quais alunos fariam prova de Intervencao Pedagdgica. Ambas
as implementagoes foram realizadas no ambiente Google Colab, utilizando a linguagem de

programagcao Python.

5.1 Modelo de RNA para conversao de

temperaturas: Celsius para Fahrenheit

Duas escalas de temperatura muito utilizadas sdo Celsius e Fahrenheit. A escala
Celsius, proposta por Anders Celsius (Suécia), define 0°C' para o ponto de congelamento
da agua e 100°C para o ponto de ebulicdo. J& a escala Fahrenheit, proposta por Daniel
Gabriel Fahrenheit (Polonia), define 32°F como o ponto de congelamento e 212°F como o
de ebuli¢do da agua.

A conversao entre essas duas escalas é obtida pela funcao afim:

F=18C + 32

61
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onde F representa a temperatura em Fahrenheit e C' a temperatura em Celsius.

Embora essa conversao seja resolvida facilmente por uma equagao de 1° grau,
optou-se por utilizé-la como exemplo inicial’ para mostrar, de forma didética, o processo
de construcao, treinamento e avaliacdo de uma RNA. A seguir, descrevemos passo a passo
sobre a implementacao realizada. O c6édigo completo pode ser consultado no Apéndice
A.l1.

A seguir, detalharemos a elaboracao do cédigo, analisando cada célula individual-

mente.

Célula 01 — Importacao das bibliotecas e definicao dos dados de
treino

Segundo Feitosa (2024), a linguagem Python possui um “ecossistema robusto” de
bibliotecas que facilitam o desenvolvimento de solu¢des em IA. Nesse exemplo, foram

utilizadas duas bibliotecas principais:

o TensorFlow: framework poderoso para o desenvolvimento de modelos de deep lear-

ning;
o NumPy: essencial para operagdes matemadticas e manipulacao de arrays (vetores).

Para simplificar a escrita do c6digo, convencionou-se o uso das abreviagoes tf para
TensorFlow e np para NumPy.

Além disso, foram definidos os conjuntos de entrada (em Celsius) e de saida (em
Fahrenheit), conforme a Tabela 5.1. Ao todo, foram utilizadas sete amostras para o

treinamento do modelo.

Tabela 5.1: Temperaturas utilizadas para treinamento da RNA.

Celsius -40 -10 0 8 15 22 38

Fahrenheit -40 14 32 46 59 72 100
Fonte: Elaboragao dos autores (2025).

Os valores foram armazenados em arrays, estruturas de dados préoprias para mani-

pulacdo numérica. Para garantir precisao, foi utilizado o tipo float, que suporta niimeros

IEssa primeira RNA foi inspirada no video disponivel em:
https://youtu.be/iX_on3VxZzk?si=TCVDB6ADBZRMEYI6. Acesso em: 08 ago. 2024


https://youtu.be/iX_on3VxZzk?si=TCVDB6ADBZRMEYI6
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decimais. Também foram realizados testes com o tipo int, mas o resultado final da predicao

nao sofreu alteragao significativa.

Célula 02 — Estrutura da RNA
Nesta etapa, foi definida a arquitetura da RNA. O modelo criado possui:

o Uma camada de entrada com 1 neurdnio, isto ¢, um tnico atributo: temperatura em

Celsius;
e Duas camadas ocultas, cada uma com 3 neurdnios;

« Uma camada de saida com 1 neurdnio (a temperatura em Fahrenheit).

A rede foi definida como densa pois todos os neuronios se conectam com os da

camada anterior. Uma representagao da estrutura dessa RNA é apresentada na Figura 5.1.

Figura 5.1: Representacao esquematica da RNA para conversao de

temperaturas
camada camada
oculta 1 oculta 2

camada
de saida

camada de
entrada

Fonte: Elaboragao dos autores (2025).

Célula 03 — Compilacao do modelo

Antes do treinamento, a rede neural precisa ser compilada. Para isso, foram

definidos:

e Otimizador: Adam, escolhido por sua eficiéncia e rapidez, configurado com taxa de

aprendizado de 0,1 (considerada relativamente alta);
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o Funcao de custo: MSE, adequada para problemas de regressao.

Célula 04 — Treinamento do modelo

O treinamento foi realizado com 1000 épocas, ou seja, 1000 iteragdes sobre o
conjunto de dados. Embora um nimero elevado de épocas possa melhorar o aprendizado,
ele também torna o processo mais demorado. No caso, o treinamento levou cerca de 50
segundos.

Durante o processo, a rede buscou aprender a relagao entre Celsius e Fahrenheit,

ajustando pesos e (bias) por meio do algoritmo de retropropagacao.

Célula 05 — Visualizagao do erro

Para acompanhar o desempenho do modelo, foi utilizado o pacote matplotlib.pyplot
(abreviado plt). O gréafico gerado exibe no eixo z o numero de épocas e, no eixo y, a

magnitude do erro, como pode ser visto na Figura 5.2.

Figura 5.2: Variacao do erro com até 1000 épocas.
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Fonte: Elaboragao dos autores (2025).

Os resultados mostraram que, apés certo nimero de épocas, o erro se estabiliza,

indicando que nem mesmo 1000 iteragOes seriam necessarias para alcangar alta precisao.
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Célula 06 — Predicao

Para validar o modelo, foi solicitado que a RNA previsse a conversao de 100°C. O
resultado obtido foi 211,74744°F| valor muito préximo do real (212°F'), evidenciando a,

eficicia do treinamento.

Célula 07 — Pesos e bias

Por fim, foram analisados, apenas para efeito demonstrativo, os pesos e bias da
rede. Os valores obtidos apds a execucgao representam os melhores parametros encontrados
durante o processo de treinamento e foram ajustados para compor o modelo final. Ressalta-
se que o volume de dados ¢ grande, pois, em redes densas, cada conexao possui um peso

associado e cada neurénio possui um valor de bias.

Discussao sobre o niimero de épocas

Para efeito comparativo, também foi realizado o treinamento com apenas 100 épocas,
o que reduziu o tempo de execugao para cerca de 7 segundos. Nesse caso, a predicao foi de
aproximadamente 211,47624°F', ainda muito préxima do valor real. Isso demonstra que,
para esse problema especifico, ndo ha necessidade de um ntmero tao elevado de épocas.

A Figura 5.3 mostra o grafico de erro considerando apenas 100 épocas.

Figura 5.3: Variacao do erro com até 100 épocas.
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Fonte: Elaboragao dos autores (2025).
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Conclui-se que, por se tratar de uma relagao linear simples, o uso de fungoes de ati-
vagao nao se fez necessario neste exemplo. Entretanto, em problemas mais complexos (que
envolvem relagoes nao lineares) essas fungoes tornam-se fundamentais para o desempenho

do modelo.

5.2 Modelo de RNA para prever a nota de um aluno

No ano de 2025, o componente curricular de Matematica ¢ ministrado para turmas
do 82 ano do ensino fundamental. Uma dessas turmas é reduzida, composta por apenas 10
alunos, todos com laudos médicos, como Sindrome de Down, TDAH (Transtorno de Déficit
de Atengao e Hiperatividade), transtorno de ansiedade, deficiéncia intelectual, deficiéncia
intelectual com impacto na aprendizagem e dislexia. Em funcao dessas condigoes, os
alunos apresentam dificuldades que os impedem de acompanhar uma turma regular.

Como menciona Silva (2023), nao é possivel igualar todos os estudantes utilizando
0S MEeSMOoS recursos e servigos, o mesmo curriculo e os mesmos sistemas de avaliagao. Por
isso, para atender a heterogeneidade, sao elaboradas quatro versoes diferentes de cada
atividade e avaliacdo. A turma conta também com o apoio de um professor de AEE, que
auxilia trés alunos durante as atividades, mas nao durante as avaliacoes.

Assim, outra aplicacao basica que elaboramos foi com dados reais de alunos dessa
turma, sendo esses dados, referentes ao inicio do segundo trimestre até a primeira avaliagao,
aplicada em 10/07/2025. Os dados utilizados foram organizados em um dataset no Ezxcel,

apresentado na Tabela 5.2, cujas colunas sao detalhadas na Tabela 5.3.
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Tabela 5.2: Dataset utilizado para treinamento e teste da RNA

Revisao NOTAS 1°trimestre TAREFAS FALTAS NOTA PROVA

1 24.9 28 2 7.9
1 26.6 25 3 7.8
1 21.2 34 0 4.8
1 28.5 30 1 6.0
0 27.1 28 1 5.1
0 18.8 26 6 2.4
1 27.8 25 1 8.0
1 26.6 34 0 5.5
1 24.9 28 5 7.2
1 23.3 25 10 8.0
Fonte: Elaboragao dos autores (2025).
Tabela 5.3: Descricao das colunas do dataset
Coluna Significado Tipo de dado
Revisao Fez a atividade de revisao seme- Binario

lhante a prova (0 = ndo, 1 = sim)

NOTAS 1°trimestre

Nota final do 1° trimestre de 2025

Numérico (0-30)

TAREFAS Quantidade de tarefas entregues Numérico (0-34)
ao longo das aulas

FALTAS Nimero de faltas no 2° trimestre Numérico (0-35)
até a data da avaliacao

NOTA PROVA Nota obtida na primeira avaliagio Regressao (0-8)

do 2° trimestre

Fonte: Elaboragao dos autores (2025).

A partir dos dados do dataset, elaboramos uma RNA para prever a nota dos alunos

na avaliagdo. O dataset utilizado é reduzido e, portanto, os resultados obtidos tém carater

exploratério e ilustrativo. E importante destacar que o objetivo principal foi compreender

o funcionamento da RNA e nao necessariamente alcancar previsoes altamente precisas.
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Através do dataset, é notério que temos 4 atributos (sendo eles os dados referentes
as quatro primeiras colunas) e assim, a RNA deve conter 4 neurdnios na camada de entrada.
Acrescentamos uma camada oculta com 2 neurénios e, por fim, uma camada de saida com

1 neuronio, resultando na arquitetura esquematizada na Figura 5.4.

Figura 5.4: Arquitetura da RNA para prever a nota de um aluno

CAMADA DE
ENTRADA

CAMADA
OCULTA

CAMADA DE
SAIDA

Fonte: Elaboragao dos autores (2025).

Antes de programar o codigo no Google Colab, realizamos manualmente a simulagao
de uma época para compreender melhor o processo de calculo em uma RNA. Na Figura 5.5
ilustramos os parametros iniciais (pesos e bias), escolhidos aleatoriamente.

Optou-se por realizar os calculos de forma manual e escalar (isto é, operando termo
a termo) em vez de matricialmente. Essa escolha foi feita com o objetivo de simplificar a
compreensao do funcionamento interno da rede, permitindo visualizar passo a passo como
cada peso e bias influencia o resultado final. Embora, na pratica, as operagdes em RNAs
sejam realizadas de forma matricial por questoes de eficiéncia computacional, a abordagem

manual facilita o entendimento conceitual do processo de propagagao direta (feedforward).
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Figura 5.5: Arquitetura da RNA para previsao da nota de um aluno,
exibindo os pesos (W) e bias (b) atribuidos de forma aleatéria antes do
processo de treinamento

W,=0.2

Fonte: Elaboragao dos autores (2025).

Utilizando os valores da Figura 5.5 e o dataset da Tabela 5.2, calculamos as saidas
da rede para os 8 primeiros alunos (80% da amostra destinada ao treino). Os resultados

estao dispostos na Tabela 5.4.
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Tabela 5.4: Célculos manuais da primeira época da RNA.

Aluno Camada Oculta

Saida

—0.8424.9-1.2+28-0.1+2-0.3+0.5 = 32.98
0.6+24.9-—-0.54+28-14+2-0.2-0.3 = 16.25

y = linear(32.98 - —0.1 +
16.25-0.7 — 0.2) = 7.877

—0.8426.6-1.2+25-0.1+3-0.3+0.5 = 35.02
0.64+26.6-—0.5+25-14+3-0.2—-0.3 =12.6

y = linear(35.02 - —0.1 +
12.6-0.7—0.2) = 5.118

—0.84+21.6-1.2434-0.1+0-0.34+0.5 = 29.02
06+21.6-—-0.5+34-14+0-0.2—-0.3 =23.5

y = linear(29.02 - —0.1 +
23.5-0.7 — 0.2) = 13.348

—0.8+28.5-1.2430-0.1+1-0.340.5 = 37.2

-0.64+28.5-—-0.5+30-1+1-0.2—-0.3 = 16.25

y = linear(37.2 - —0.1 +
16.25 - 0.7 — 0.2) = 7.455

—0.8427.1-1.2428-0.1+1:0.34+0.5 = 36.12
0.6+27.1--0.54+28-14+1-0.2—-0.3 = 14.95

y = linear(36.12 - —0.1 +
14.95-0.7 — 0.2) = 6.653

—0.8418.8:-1.2+26-0.14+6-0.3+0.5 = 27.46
0.6+18.8-—-0.5+26-14+6-0.2—-0.3 =17.5

y = linear(27.46 - —0.1 +
17.5-0.7—0.2) = 9.304

—0.84+27.8-1.2425-0.1+1-0.3+0.5 = 35.86
0.6+278--0.5+25-14+1-0.2-0.3 =11.6

y = linear(35.86 - —0.1 +
11.6 - 0.7 — 0.2) = 4.334

1 G=1
Yo =1-
2 g1 =1
Yo =1-
3 7 =1
yp=1-
4 y =1
Yo =1
5 7 = 0-
Y2 =0-
6 1 =0-
Y2 =0-
7 = 1.
yp=1-
8 =1

—0.84+26.6-1.24+34-0.1+0-0.340.5 = 35.02

Y2=1-06+26.6--05+34-1+0-02-0.3=21

y = linear(35.02-—0.1421-
0.7 — 0.2) = 10.998

Fonte: Elaboragao dos autores (2025).

Em seguida, comparamos a saida calculada y com a saida real y de cada aluno.

Adotamos como funcao de custo o MSE. Os calculos correspondentes estdo organizados na

Tabela 5.5.
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Tabela 5.5: Calculo manual do erro MSE na primeira época

Aluno Saida real Saida calculada na primeira Erro Erro quadra-

y época j y—y tico (y—9)?
1 7.9 7.877 0.023  0.000529
2 7.8 5.118 2.682  7.193124
3 4.8 13.348 -8.548  73.068304
4 6.0 7.455 1455 2.117025
5 5.1 6.653 1553 2.411809
6 2.4 9.304 6.904  47.665216
7 8.0 4.334 3.666  13.439556
8 5.5 10.998 5.498  30.228004

Fonte: Elaboragao dos autores (2025).

Substituindo os valores da Tabela 5.5 na formula do MSE, obtemos:

MSE =
1
é(0.000529+7.193124+73.068304+2.117025+2.411809+47.665216+13.439556+30.228004) =

~ 176.123567

3 = 22.015445875

O resultado evidencia um erro elevado, o que era esperado, ja que a rede ainda nao
havia sido ajustada. Ressalta-se que, embora o calculo manual seja trabalhoso e demorado,
computacionalmente o processo é simples e rapido.

Apés compreender o funcionamento manual de uma época, passamos a implemen-
tagao computacional da RNA no Google Colab, utilizando a linguagem de programacao
Python e a biblioteca TensorFlow/Keras. O dataset da Tabela 5.2 foi dividido em dois
subconjuntos: 80% dos dados foram utilizados para treinamento e 20% para teste. A
descricao do cédigo completo elaborado no Google Colab pode ser visualizado no Apéndice
A.2.

A arquitetura da rede foi definida conforme o esquema da Figura 5.4, composta

por:
o Camada de entrada: 4 neur6nios (um para cada atributo de entrada).

o Camada oculta: 2 neurénios totalmente conectados, com funcao de ativacao ReL.U.



5. Redes Neurais Artificiais: aplicacdes bdsicas 72

o Camada de saida: 1 neur6nio, com o uso da funcao de ativagao linear, retornando
a nota prevista. A funcao linear foi escolhida na saida porque o problema é de

regressao, ou seja, a rede precisa retornar valores continuos dentro da escala de notas.

O modelo foi compilado com o otimizador Adam (taxa de aprendizado de 0.001)
e a funcao de perda MSE. Durante o treinamento, os pesos e bias foram ajustados pelo
algoritmo de retropropagacao (backpropagation), a fim de minimizar a diferenca entre as
saidas reais e as previstas pela rede.

Embora tenham sido definidas 5000 épocas, o treinamento foi interrompido apos
aproximadamente 350 épocas em funcao do critério de parada early stopping. Ao final, os
valores ajustados de pesos e bias foram armazenados no modelo, conforme ilustrado na

Figura 5.6.

Figura 5.6: Arquitetura da RNA com pesos e bias ajustados apds o
treinamento.

W, = 0.8273232

W,=-0.15158452

Wo=1.1785411

W4_

W= 0.37251624

W= 0.70397073

Fonte: Elaboragao dos autores (2025).

Para avaliar o desempenho, foram utilizadas as amostras destinadas ao teste. O
modelo obteve um MSE de aproximadamente 3.283, valor significativamente menor em
comparagao ao erro da primeira época calculada manualmente (22.015). Essa redugao
evidencia a capacidade de aprendizado da rede ao ajustar seus pesos e bias. No entanto,

o erro final ainda pode ser considerado elevado em relagao a escala das notas (0 a 8), o
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que se deve principalmente ao nimero reduzido de amostras disponiveis no conjunto de
dados, limitando a capacidade de generalizacao do modelo. Assim, os resultados devem ser
interpretados como exemplos ilustrativos do funcionamento da RNA, mais do que como
previsoes confiaveis para situagoes reais.

Comparando as Figuras 5.5 e 5.6, observa-se a diferenca entre os parametros
aleatérios da primeira época e os valores ajustados apds o treinamento (mais de 350
épocas). Essa evolugao evidencia o processo de aprendizado da rede, isto é, a capacidade
de modificar gradualmente pesos e bias para reduzir o erro e melhorar as previsoes.

Em sintese, enquanto o calculo manual permitiu compreender conceitualmente o
funcionamento da rede e a influéncia de cada parametro nas saidas, a implementacao
computacional demonstrou a eficiéncia do treinamento automatizado, possibilitando que
centenas de épocas fossem processadas em poucos segundos, algo inviavel em calculos

manuais.

5.3 Modelo de RNA para identificar alunos que

realizarao Intervencao Pedagobgica

Apos a apresentacao de modelos de RNAs aplicados a problemas de regressao, esta
se¢ao tem como objetivo exemplificar o uso de uma RNA em um problema de classificacao
bindria. Para isso, foi desenvolvida uma aplicagdo simples utilizando dados reais de uma
turma regular do ano de 2025, composta por 20 alunos com diferentes niveis de desempenho
escolar.

Na instituicao analisada, a Intervencao Pedagdgica consiste em uma estratégia
adotada para apoiar alunos que nao atingiram a média minima nos dois primeiros trimestres,
visando reduzir a necessidade de recuperacao anual ao final do ano letivo. De acordo
com os critérios estabelecidos pela escola, o aluno é encaminhado para a Intervencao
Pedagogica caso obtenha nota igual ou inferior a 36 pontos, considerando o total de 60
pontos distribuidos nos dois primeiros trimestres.

Embora a identificacao desses alunos possa ser realizada de forma direta por meio
de planilhas eletronicas ou sistemas académicos, a proposta desta aplicacao nao é substituir
essas ferramentas, mas demonstrar, de maneira didatica, como uma RNA pode ser treinada
para realizar decisoes de classificagao a partir de dados previamente rotulados.

O dataset utilizado foi construido com base nas notas do primeiro e do segundo tri-
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mestre, associadas a informacao sobre a realizacao ou nao da Intervencao Pedagogica. Esse

conjunto de dados, apresentado na Tabela 5.6, foi utilizado no treinamento supervisionado

da RNA.

Tabela 5.6: Dataset para treinar a RNA sobre Intervencao Pedagbgica.

1°Trimestre 2°Trimestre Ficou de intervencao?

30.0 30.0 NAO
21.1 20.9 NAO
20.4 18.5 NAO
11.1 19.3 SIM
18.0 20.7 NAO
30.0 30.0 NAO
30.0 30.0 NAO
18.3 18.0 NAO
30.0 30.0 NAO
22.5 241 NAO
19.6 23.7 NAO
16.6 18.4 SIM
30.0 30.0 NAO
18.4 18.6 NAO
24.7 25.4 NAO
23.8 19.1 NAO
22.1 27.3 NAO
8.0 18.0 SIM
28.8 23.5 NAO
20.9 26.0 NAO

Fonte: Elaboragao dos autores (2025).

A RNA foi configurada para receber como entradas as notas dos dois trimestres,
resultando em dois neuronios na camada de entrada, e produzir uma saida binéaria indicando
se o aluno realizaria ou nao a Intervencao Pedagodgica. Por se tratar de um problema de

classificagao, a saida do modelo assume valores discretos, representando as classes SIM ou

NAO.
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A implementacao completa do modelo, bem como os parametros utilizados no
treinamento, encontra-se descrita no Apéndice A.3. Apds o treinamento, o modelo

apresentou acuracia de 100% e baixa perda, conforme ilustrado na Figura 5.7.
Figura 5.7: Evolucao da Funcao Perda.

Evolucao da Funcao de Perda

. —— Perda (Treino)
0.6 R ; : - —— Perda (Validacao)

0.5 1

0.1 1

0 50 100 150 200 250 300
Epocas

Fonte: Elaboragao dos autores (2025).

Destaca-se que esse resultado estd associado a simplicidade do problema e ao
tamanho reduzido do dataset, motivo pelo qual esta aplicacao possui carater exclusiva-
mente ilustrativo. Seu objetivo principal é evidenciar o funcionamento de uma RNA de
classificacao binaria, complementando os exemplos de regressao apresentados nas segoes
anteriores.

Por fim, foi incluida uma célula adicional que permite ao usudario inserir manualmente
as notas de um aluno e verificar se, de acordo com o modelo treinado, ele realizaria ou nao

a Intervencao Pedagogica, reforcando o carater demonstrativo da aplicacao.



0 Modelo de RNA Proposto e
Desenvolvimento do Aplicativo

Com o objetivo de criar um aplicativo como instrumento inicial para triagem de
TEA, elaboramos um modelo de classificacdo binaria baseado em uma RNA do tipo
MLP, implementado por meio de técnicas de aprendizado profundo, para predicao da
probabilidade de TEA em adolescentes de 12 a 16 anos. O sistema foi projetado para ser
acessivel, eficiente e voltado ao publico brasileiro.

A seguir, descrevemos as etapas de desenvolvimento do aplicativo.

Figura 6.1: Fluxograma das etapas para elaboracao do aplicativo baseado

em RNAs.
Treinamento Pés-processamento
Coleta de dados Pré-processamento do modelo de e integracao
classificagao no aplicativo

Fonte: Elaboragao dos autores (2025).

6.1 Coleta de Dados

Para o treinamento do modelo proposto, utilizou-se um conjunto de dados sobre
TEA em adolescentes, disponibilizado no repositorio UCI Machine Learning Repository da
Universidade da Califérnia em Irvine. O dataset foi originalmente apresentado por Tabtah
(2017) e posteriormente atualizado por Artoni, Barbosa e Morandini (2022), contendo
registros de individuos entre 12 e 16 anos avaliados por meio do questionario AQ-10".

O conjunto de dados é composto por 248 participantes, cada um descrito por 17

1O AQ-10 (Autism Spectrum Quotient — 10 items) é uma versdo reduzida do questiondrio AQ-50,
desenvolvido por Allison et al. (2012), composta por dez itens com maior poder discriminativo para
a identificacdo de tracos do Transtorno do Espectro Autista. O instrumento é amplamente utilizado
em contextos de triagem por apresentar alta sensibilidade e especificidade, além de maior facilidade de
aplicagao.

76



6. Modelo de RNA Proposto e Desenvolvimento do Aplicativo 77

atributos. Desses, 10 correspondem a caracteristicas comportamentais e sociais derivadas
do questionario AQ-10, e 7 referem-se a informagoes pessoais, clinicas e operacionais.

A escolha do conjunto de 17 perguntas utilizadas neste trabalho fundamenta-se em
critérios metodolégicos, cientificos e praticos. Inicialmente, as dez questoes comportamen-
tais adotadas correspondem ao questionario AQ-10 para adolescentes. Allison et al. (2012)
afirmam que a sele¢do dos itens mais discriminativos permite manter elevados niveis de
sensibilidade (0,93) e especificidade (0,95), mesmo com a reducao significativa do niimero
de perguntas, o que reforca a adequacao do instrumento para fins de triagem inicial.

Além dessas dez questoes, foram incorporadas sete caracteristicas pessoais, clinicas
e operacionais, amplamente utilizadas em bases de dados e aplicacoes computacionais de
triagem de TEA, conforme proposto por Tabtah (2017) e Thabtah et al. (2018). Essas
variaveis complementares contribuem para enriquecer o conjunto de entrada do modelo,
aumentando sua capacidade preditiva sem comprometer a simplicidade do instrumento.

Ressalta-se que o objetivo do sistema desenvolvido ¢ a triagem inicial de adolescentes
com possiveis tragos do Transtorno do Espectro Autista, e ndo o diagnéstico clinico. Nesse
contexto, a utilizagdo de um nimero reduzido de perguntas é desejavel, pois favorece a
usabilidade, a adesdo dos usuarios e a aplicacdo em ambientes digitais. Artoni, Barbosa e
Morandini (2022) indicam, inclusive, que subconjuntos ainda menores de atributos podem
alcancar elevados niveis de acuracia em modelos de aprendizado de maquina aplicados ao
TEA, reforgando que a eficacia do modelo estda mais relacionada a relevancia das variaveis
do que a sua quantidade.

As perguntas utilizadas no aplicativo TRIA-TEA Adolescente correspondem direta-
mente a esses 17 atributos, o que garante a compatibilidade entre o modelo treinado e o

formuléario apresentado aos usuarios. Essas perguntas podem ser vistas na Tabela 6.1.

6.2 Pré-processamento

O pré-processamento teve como objetivo adequar os dados ao formato exigido pela

RNA. As principais etapas consistiram em:

o traducgao do conteudo original para o idioma portugués;
o substituicao dos valores binarios 0 e 1 por “Nao” e “Sim”, respectivamente;

o substituicao das letras “m” e “f” por “Masculino” e “Feminino”;
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Tabela 6.1: Perguntas correspondentes aos 17 atributos do conjunto de

dados de triagem.

Perguntas

Possiveis respostas

1. Vocé esta sempre percebendo padrdes nas coisas?

Sim ou Nao

2. Voce, geralmente, se concentra mais na imagem
geral do que nos pequenos detalhes?

Sim ou Nao

3. Em um grupo social, vocé consegue acompanhar fa-
cilmente varias conversas diferentes ao mesmo tempo?

Sim ou Nao

4. Se houver uma interrupgao, vocé consegue voltar
rapidamente ao que estava fazendo?

Sim ou Néo

5. Frequentemente, vocé tem dificuldade em manter
uma conversa em andamento?

Sim ou Nao

6. Voceé se sai bem em pequenas conversas sociais?

Sim ou Nio

7. Na infancia, vocé costumava brincar de faz-de-
conta com os amiguinhos?

Sim ou Nio

8. Vocé apresenta dificuldades em se colocar no lugar
de outra pessoa?

Sim ou Nio

9. Voceé se sente a vontade em situagoes sociais?

Sim ou Nao

10. Vocé tem dificuldade em fazer novos amigos?

Sim ou Nao

11. Qual é sua idade?

12, 13, 14, 15 ou 16

12. Qual é o seu sexo?

Feminino ou Masculino

13. Qual ¢é a sua etnia?

Asiatico, Branco, Hispa-
nico, Indigena, Latino,
Negro, Oriente Meédio,
Sul Asiaticos ou Outros

14. Teve ictericia ao nascer?

Sim ou Néo

15. Pais de residéncia?

Selecionar 1 dentre as 48
regides disponiveis

16. J& usou algum aplicativo de triagem antes?

Sim ou Nao

17. Quem esta completando o teste?

Eu mesmo, Outros, Pai
ou Mae, Parente ou Pro-
fissional de saide

Fonte: Elaboragao dos autores (2025), com base em Tabtah (2017) e
Artoni, Barbosa e Morandini (2022).
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 normalizacdo das varidveis numéricas no intervalo [0,1].

O conjunto final de dados, com 248 instancias e 17 atributos, foi dividido em 70%
para o treinamento e 30% para validagao. Esse processo garantiu a qualidade dos dados e

permitiu avaliar o desempenho do modelo em diferentes subconjuntos.

6.3 Treinamento e Arquitetura do Modelo
O modelo adotado é uma RNA do tipo MLP com arquitetura feedforward, composta

por:

o Camada de entrada: 17 neur6nios (atributos de entrada);

e Duas camadas ocultas: 128 e 64 neuronios, respectivamente, ambas com ativagao

ReLU e dropout de 30%?2;

o Camada de saida: 1 neur6nio com ativacao sigmoide, responsavel por produzir a

probabilidade de TEA.

A Figura 6.2 ilustra a arquitetura dessa RNA. Embora as conexoes entre os neurénios
sejam totalmente densas, apenas uma parte delas foi representada para fins ilustrativos,

visando facilitar a visualizacdo da estrutura geral da rede.

20 Dropout é uma técnica de regularizacio que desativa aleatoriamente uma porcentagem dos neurdnios
durante o treinamento para prevenir o superajuste (“overfitting”). O niimero de pardmetros permanece
constante.
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Figura 6.2: Arquitetura da RNA usada para elaborar o aplicativo web
Tria-TEA Adolescente.

CAMADA OCULTA 1
FUNCAO DE ATIVACAO APLICADA:

CAMADA OCULTA 2

FUNGAO DE ATIVAGAO APLICADA:
RelLU

CAMADA DE ENTRADA
. CAMADA DE SAIDA

FUNCAO DE ATIVACAO APLICADA:
Sigmoide

. (1 NEURONIO)

(17 NEURONIOS/ATRIBUTOS)

. o
-
c

(64 NEURONIOS)

(128 NEURONIOS)
Fonte: Elaboragao dos autores (2025).

O modelo foi treinado com o otimizador Adam e fun¢ao de custo MSE. Foram
realizadas 40 épocas de treinamento, e o conjunto de validacao foi usado para monitorar a
perda e a acuracia a cada época.

Ao final do treinamento, o modelo apresentou desempenho satisfatorio, com acuracia
de 92% e F1-Score® de 0,93, valores que demonstram a robustez da rede e a adequacao do

modelo a tarefa de triagem de TEA.

6.4 Poés-processamento e Integracao

Apds o treinamento, na camada de saida da RNA aplicamos a funcao de ativacao
Sigmoide, onde a saida ¢ estd no intervalo [0,1], representando a probabilidade da saida.
E fundamental que a saida do modelo seja clara para o usuério e, provavelmente, muitos

usuarios nao entenderiam o resultado com probabilidade. Por isso, o resultado numérico

3Métrica harménica que combina Precisdo e Recall em um tinico valor, calculada pela média harmonica
entre essas duas métricas (F'1 — Score = 2 x (Precisao x Sensibilidade)/(Precisao + Sensibilidade)).
Ideal para avaliar modelos em conjuntos de dados desbalanceados, pois equilibra a importancia dos falsos

positivos e falsos negativos.
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foi convertido em quatro categorias interpretaveis pelo usuario:

Baixa probabilidade: 0 < gy < 0,25

Probabilidade leve: 0,25 < g < 0,5

Probabilidade moderada: 0,5 <y < 0,75

Alta probabilidade: § > 0,75

Essa conversao garante que a ferramenta nao dé apenas um niimero, mas ofereca uma
indicacao clara da necessidade de acompanhamento. Além diso, permite uma interpretacao
intuitiva dos resultados, facilitando o uso por pais, educadores e profissionais de saide.
Cada resposta gera um cédigo de identificagdo tinico, permitindo consultas posteriores com
seguranga e confidencialidade. A Figura 6.3 apresenta um exemplo de resultado gerado

pelo aplicativo Tria-TEA Adolescente.

Figura 6.3: Exemplo de resultado gerado pelo Tria-TEA Adolescente.

Resultado da Avaliacao

ID: 26/01/2026 09:21:21

Resultado: Probabilidade de TEA alta

Interpretagao do resultado:

Com base nas informagdes fornecidas, a probabilidade de Transtorno do Espectro
Autista aponta para uma ocorréncia muito provavel.

Faixas de classificagao:

Baixa <0.25 Improvavel
Leve <05 Possivel
Moderada <0.75 Provavel

Alta =1 Muito provavel

O link a seguir é pessoal e intransferivel. Guarde-o com seguranca:

https://apptea.onrender.com/predict?token=TEA12345&ID=26/01/2026 09:21:21

Fonte: Elaboragao dos autores (2025).
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6.4.1 O Aplicativo Web TRIA-TEA Adolescente

O aplicativo web TRIA-TEA Adolescente foi desenvolvido em portugués e estd

disponivel publicamente no endereco:
https://sites.google.com /view /tea-ufsj
A Figura 6.4 apresenta a pagina inicial do Aplicativo web Tria-TEA Adolescente.
Figura 6.4: Pégina inicial do aplicativo web Tria-TEA Adolescente.

= DEMAT/UFSJ

Aplicativo Web

Triagem de TEA
para
Adolescentes

(TRIA-TEA Adolescente)

e

Deseja avaliar a probabilidade de caracteristicas do

Transtorno do Espectro Autista?

Responda o Formulario de
Triagem

Atengdo: Esta € uma ferramenta de triagem inicial. Os
resultados devem ser interpretados por profissionais
qualificados. Ap6s enviar o formulario, clique no link

disponibilizado para receber seu cédigo de identificagdo
personalizado.

Fonte: Elaboragao dos autores (2025).

O aplicativo foi desenvolvido em ambiente web utilizando e integrada ao Google
Forms para coleta dos dados de triagem. Essa abordagem permitiu disponibilizar o sistema
de forma gratuita e acessivel a partir de qualquer dispositivo com acesso a internet, sem a
necessidade de instalacao.

O TRIA-TEA Adolescente apresenta uma interface simples e acessivel, permitindo
que o usuario responda as 17 questoes de forma rapida. Apds o envio, as respostas sao

processadas em tempo real pelo modelo de RNA, e o sistema exibe imediatamente a


https://sites.google.com/view/tea-ufsj
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estimativa de probabilidade de TEA. O TRIA-TEA Adolescente é de facil compreensao,

simples e rapido de preencher. A Figura 6.5 mostra o diagrama de navegacao do aplicativo.

Figura 6.5: Diagrama de navegagao do aplicativo proposto (TRIA-TEA
Adolescente).
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( 0
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derada, Alta

= J

Fonte: Elaboragao dos autores (2025).
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6.5 Formulacao Matematica do Modelo

Nesta secdo, apresentamos a formulacdo mateméatica que descreve o funcionamento
interno do modelo de RNA utilizado no aplicativo TRIA-TEA Adolescente. O objetivo
é representar, de forma sucinta, o processo de transformagao dos dados de entrada (as
respostas do questiondrio) até a geragao da saida (a probabilidade estimada de TEA).

Cada individuo é representado por um vetor de entrada x, contendo os 17 atributos

do questionario de triagem:

X1

T2

xZ
7 17x1

onde cada componente z; representa uma resposta (ou caracteristica) normalizada no
intervalo [0,1].

A RNA utilizada é do tipo MLP. A primeira camada oculta contém 128 neur6nios,
e cada conexao possui peso. Como a rede é densa, a matriz de peso da primeira camada

oculta é do formato:

W11 w2 - Wit
w /LU Y w
W(l) _ 21 22 217
Wi281 Wi282 -+ Wi2817

128 x17

As operacoes realizadas em cada camada podem ser expressas matricialmente. Na primeira

camada oculta, o vetor de entrada z é multiplicado pela matriz de pesos W:

w11 Wiy vt Wiy 1 Wi+ 1+ W2 - T2 + 00+ Worr - Ty

Wat Wag =+ Warr T War * 1 + Wa + To + -+ + W7 * T17

Wi281 Wi282 - Wi2817 Ti7 W1281 * L1 + Wigsy - To + « -+ + Wi2s17 * T17
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ai
. . az
e, logo em seguida, somado ao vetor de bias. by =

a
17 17x1

Wi+ L1+ W2 - T2+ -0 -+ Worr - Tiy + Q
W * T1 + Wag + To + -+ + Wor7 + T17 + Q2
u; = Wx + by =

W1281 * T1 + Wi282 * T2 + +++ + Wizsiy * T17 + G17

Em seguida, o resultado é passado pela fungao de ativacao ReLU (f1), que mantém os
valores positivos e zera os valores nao positivos. O vetor resposta é a saida da primeira
camada oculta ()

i1 = fi(ur) = max(0, uy)

Observagao 7. O produto entre a matriz de peso e a matriz coluna (ou vetor coluna) é
sempre possivel nas RNAs densas pois o nimero de colunas da matriz de pesos de uma
camada € igual ao niimero de saidas da camada anterior, isto é, da quantidade de linhas

da matriz coluna que representa a saida da camada anterior.

Observagao 8. O resultado do produto entre a matriz de peso e o vetor coluna é sempre
um vetor coluna com quantidade de linhas definida pela quantidade de neuronios da
camada em que esta inserida. Como o vetor de bias também é um vetor coluna com a
quantidade definida pela quantidade de neuronios dessa mesma camada, é possivel fazer a

soma entre o produto entre o vetor resultado do produto e o vetor bias.

O mesmo processo ocorre na segunda camada oculta, onde W) representa a matriz

de pesos que conecta as 128 saidas da primeira camada aos 64 neurénios da segunda

camada.
w11 W12 - Wi1128
w w ) ’LU
W(z) _ 21 22 2128
We41 Wea2 -+ We4128

64x128

Além disso, é somado o vetor coluna by e é aplicada novamente a funcao de ativacao
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ReLU (f2). Com g5 representando a saida da segunda camada, temos:
up = W(2)171 +ba, G2 = fo(uz) = max(0, up)

Por fim, a camada de saida realiza uma combinacao linear dos 64 valores produzidos
pela segunda camada, resultando em um tunico valor us, que é transformado em uma

probabilidade § por meio da fungao de ativagao sigmoide (f):

u=WOgh+b,  §=f(u)=

O valor y representa a probabilidade estimada de TEA. Valores préximos de 0
indicam baixa probabilidade, enquanto valores préximos de 1 indicam alta probabilidade
de que o individuo apresente tragos do espectro.

Em termos gerais, o conjunto de todos os parametros treindveis da rede (pesos e

bias) pode ser agrupado em um vetor:
a= (WO W WO b by, b) eR®
onde

s = (17 x 128) + (128 x 64) + (64 x 1) + 128 x 1) + (64 x 1) + 1 = 10.625

Pesos bias

é o numero total de pardmetros do modelo. Além disso, cada componente de « representa
uma entrada liquida de um neurdnio da rede, ou seja, o valor que cada neurdnio recebe
antes de passar pela funcao de ativacao.

Para introduzir a nao linearidade caracteristica das redes neurais, aplicamos uma
funcao de ativacao genérica & sobre essas entradas liquidas, obtendo a saida de cada

neuronio da camada:

u=¢(a), (6.1)

em que & representa qualquer fungao de ativagao (como sigmoide, ReLU ou tangente

hiperbdlica), sem se restringir a uma especifica.
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Dessa forma, a saida final da rede pode ser escrita de maneira compacta como

j=fE(a)), (6.2)

assim, temos que

y=/fog (6.3)

J=79(a), (6.4)

representando a funcao de predicao aprendida pela rede durante o treinamento.

Em sintese, o modelo matematico apresentado expressa a transformacgao funcional
realizada pela RNA: os dados de triagem passam por miiltiplas camadas de combinagoes
lineares e funcgoes de ativacao, até que o sistema produza, na saida, uma estimativa
probabilistica de TEA. Esse mapeamento é o nicleo do aplicativo TRIA-TEA Adolescente,
pois traduz o aprendizado obtido a partir do conjunto de dados em uma ferramenta pratica

para triagem.



7 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo desenvolver um modelo computacional baseado
em RNAs para a triagem inicial do TEA em adolescentes de 12 a 16 anos, resultando
na criagdo do aplicativo web TRIA-TEA Adolescente. A partir do estudo tedrico sobre
o TEA, suas manifestagoes no contexto escolar e a importancia do diagnoéstico precoce,
aliado a fundamentacdo matematica e computacional das RNAs, foi possivel projetar e
implementar um modelo funcional, com resultados satisfatérios em termos de acurécia,
precisao e sensibilidade, além de reforcar a importancia da Matematica Aplicada.

Os resultados obtidos demonstram que o modelo desenvolvido é capaz de identificar
padrbes comportamentais e cognitivos relacionados ao TEA de forma confiavel, evidenci-
ando o potencial das RNAs como ferramenta de apoio a triagem precoce. Além disso, a
integragdo do modelo em um aplicativo web acessivel e intuitivo refor¢a sua aplicabilidade
pratica, permitindo que pais, educadores e profissionais de satide obtenham informacgoes
uteis de maneira rapida e segura.

A elaboracao deste trabalho representou uma trajetoria de intenso aprendizado e
reflexao. Unir os campos da Mateméatica, da Computacao e da Educagao em torno de
uma tematica tao sensivel e necessaria como o TEA, possibilitou compreender a forca das
conexdes entre teoria e pratica.

Ao longo do processo, foi necessério revisitar fundamentos matematicos, compreen-
der o funcionamento das RNAs e, ao mesmo tempo, refletir sobre as praticas pedagbgicas
e as necessidades do publico-alvo. Cada etapa desse percurso reforgou a importancia da
curiosidade, da pesquisa e da formacao continua.

Concluir este trabalho foi uma experiéncia profundamente significativa. Ele reflete
o olhar de uma educadora que ama a Matematica e suas aplicacoes, que vé a tecnologia
como aliada da inclusado e acredita no poder transformador do conhecimento. Este estudo
também reafirma que, quando unimos rigor cientifico e propésito humano, a Matemaética

deixa de ser apenas uma ciéncia exata e se torna uma ponte entre o pensar e o cuidar.

88
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Como trabalho futuro, pretende-se ampliar o TRIA-TEA e desenvolver modelos
semelhantes para a triagem do TEA em criancas e adultos, considerando que ja existem
bases de dados disponiveis para essas faixas etdrias, como as propostas por Tabtah (2017).
Além disso, seria interessante, para um trabalho futuro, usar uma base de dados com
amostras brasileiras e validar o desempenho do modelo em diferentes faixas etarias, de
modo a aprimorar a precisao e a aplicabilidade do TRIA-TEA Adolescente.

Outra perspectiva relevante é integrar o uso de RNAs em aulas de Matematica (por
exemplo, na conversao de temperaturas em conteidos de fun¢ao afim) promovendo uma
abordagem interdisciplinar entre Ciéncia da Computagao e Matematica.

Conclui-se, portanto, que este trabalho nao apenas apresentou um modelo compu-
tacional eficiente para a triagem de TEA, mas também reafirmou a convic¢ao de que a
educagao, quando aliada a ciéncia e a tecnologia, é capaz de transformar realidades e abrir

caminhos para uma sociedade mais inclusiva, humana e consciente.
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APENDICE A
Cdédigos dos Modelos de RNA

A.1 Modelo de RNA para conversao de

temperaturas

29/10/25, 15:33 Celsius para Fahrenheit - Colab

v Célula 01

#@title Célula 01

import tensorflow as tf
import numpy as np

celsius=np.array([-40, -10, @, 8, 15, 22, 38], dtype=float)
fahrenheit=np.array([-40, 14, 32, 46, 59, 72, 100], dtype=float)

v Célula 02

#@title Célula @2

entrada=tf.keras.Input(shape=[1])
ocultal=tf.keras.layers.Dense(units=3)
oculta2=tf.keras.layers.Dense(units=3)
saida=tf.keras.layers.Dense(units=1)

modelo= tf.keras.Sequential([entrada, ocultal,oculta2,saida])

v Célula 03

#@title Célula 03
modelo.compile(

optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(@.1),
loss="mean_squared_error")

96
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~  Célula 04
#otitle Ccélula o4
print("Comecando treinamento...")
registro= modelo.fit(celsius,fahrenheit,epochs=10080,verbose=False)

print("Modelo treinado")

Comecando treinamento...
Modelo treinado

v Célula 05

#a@title Celula 85

import matplotlib.pyplot as plt
plt.xlabel("# Epoca")
plt.ylabel(“Magnitude de perda")
plt.plot(registro.history["loss"])

[«matplotlib.lines.Line2D at @x7f54@d52de5@>]
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29/10/25, 15:33 Celsius para Fahrenheit - Colab
v Célula 06

#@title Célula o6

print("Fagamos uma predicdo!")
resultado= modelo.predict(np.array([100.0]))
print("0 resultado é " + str(resultado) + " fahrenheit!")

Fagamos uma predig¢do!
1/1 —————————— @5 54ms/step
0 resultado € [[211.74744]] fahrenheit!

v Célula 07

#@title Célula @7

print("Varidveis internas do modelo")
print(ocultal.get_weights())
print(oculta2.get_weights())
print(saida.get_weights())

Variaveis internas do modelo
[array([[-0.43139505, ©.87294525, -6.21368356]], dtype=float32), array([ 2.7379@72, 3.4611228, -1.6540093], dtype=float32)
[array([[-©.8624468 , -0.46142578, 1.0454037 ],

[-1.8587033 , -0.52253544, 1.3199036 ],

[ ©.1310988 , -0.3356768 , -8.7369597 ]], dtype=float32), array([-3.4436307, -2.6681128, 3.4205825], dtype=float32)]
[array([[-1.0470773 ],

[-0.69768167],

[ 1.2357863 ]], dtype=float32), array([3.277071], dtype=float32)]
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A.2 Modelo de RNA para prever notas de alunos

INNTH25, 18:55 prevar nota de um aluna - Calab

~  Célula 0

#title Celula @1
impart tensorflow as tf

inpart pandas as pd
impart mumpy as np

~  Célula 02

#atitle Célula @z

#ron poogle.colab impart drive
drive.mount{ ' Jeantent/drive’)

Drive already mounted at feomtent/drive; to attenpt to forcibly remount, call delve.mount(”/contentfdelve”, force_remcunt=True]

v Celula 03
satitle Célula 83

df=pd. read_excel(' /content/drlve/MyDrive/Dades ALUNOS, x15%")

w  Celula 04
Batitle Célula a4
df
Revisdo MNOTAS 1%trimestre TAREFAS FALTAS NOTA PROVA ﬁ
o 1 249 28 2 va m
1 1 26.6 25 3 .8 v
2 1 M2 u ] 4.8
3 1 28.5 40 1 6.0
4 a v 2a 1 5.1
5 o 1B.8 28 ] 24
[ 1 a7A 25 1 8.0
T 1 26.6 & ] 5.5
B 1 249 ] ] 7.2
9 1 233 25 0 a.n

Préaimas etapas: l::Ger.'lr cadigo com df j I:’New intaractive ShE'E“l;l
AN

~  Célula 05

#ftitle Célula @5

y=df[ 'NOTA FROVA"]
w=df odropl "HOTA PROVA", axis=1}

~  Célula 06

#atitle Célula a6
x_treino, x_teste=x[@8:8], =[5:]

y_treino, y_teste=y[8:8], y[&8:)

v Célula O7
#gtitle Célula a7
¥_treino. shape

{4, 4)



30/09/25, 18:55 prever nota de um aluno - Colab
v Célula 08

#@title Célula o8

entrada=tf.keras.layers.Input(shape=[4])
oculta=tf.keras.layers.Dense(units=2)
saida=tf.keras.layers.Dense(units=1,activation="linear"')
modelo= tf.keras.Sequential([entrada, oculta, saida])

v Célula 09

#@title Célula @9

modelo.compile(
optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(@.001),
loss="mean_squared_error')

v Célula10

#@title Célula 10

print("Comecando treinamento...")

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

early = EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=18, restore_best_weights=True)

resultado= modelo.fit(x_treino, y_treino,
epochs=5008,
batch_size=32,
validation_data=(x_teste, y_teste),
callbacks=[early],
verbose=False)

print("Modelo treinado")

Comecando treinamento...
Modelo treinado

v Célula 11

#@title Célula 11

import matplotlib.pyplot as plt
plt.plot(resultado.history["loss"])
plt.plot(resultado.history["val_loss"])
plt.title('Histérico de Treinamento')
plt.ylabel('Fung¢do de custo')
plt.xlabel('Epocas de treinamento')
plt.legend(['erro treino", 'erro teste'])

<matplotlib.legend.Legend at @x7ff3bgbz22ffe>
Histérico de Treinamento
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https://colab.research.google.com/drive/1kFinaywa6_TdEOpXFtS4ypyw7 3IKeF St#scrollTo=J3NNjN_cg2rK&printMode=true



30/09/25, 18:55 prever nota de um aluno - Colab

v Célula 12

#atitle Célula 12

print("Facamos uma validacao")
entrada_manual = np.array([[1, 23.3, 25, 10]])

validagdo = modelo.predict(entrada_manual)
print("0 resultado é " + str(validacao))

WARNING:tensorflow:6 out of the last 8 calls to <function TensorFlowTrainer.make_predict_function.<locals>.one_step_on_data_dis
Facamos uma validacdo

1/1 ——— @s 47ms/step

0 resultado é [[8.014082]]

v Célula13

#@title Célula 13

for camada in modelo.layers:
pesos, bias = camada.get_weights()
print(f'Camada: {camada}')
print('Pesos:\n', pesos)
print(‘Bias:\n', bias)
print('-----

Camada: <Dense name=dense_18, built=True>
Pesos:

[[ ©.8273232 -8.15158452]

[ ©.28370876 -8.75423807]

[-8.21608547 ©.42011338]

[ ©.0e583784 ©.70397673]]
Bias:

[-8.1075596 -0.11171358]

Camada: <Dense name=dense_11, built=True>
Pesos:

[[1.1785411 ]

[0.37251624]]
Bias:

[-8.18985296]

v Célula 14

#@title Célula 14

erro_mse = modelo.evaluate(x_treino, y_treino, verbose=0)
print(f'Erro final (MSE): {erro_mse}')

Erro final (MSE): 3.2828431129455566

https://colab.research.google.com/drive/1kFinaywa6_TdEOpXFtS4ypyw7 3IKeF5t#scroll To=J3NNjN_cg2rk&printMode=true 3/4
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A.3 Modelo de RNA para identificar alunos que

realizarao Intervencao Pedagoégica

2601026, 1057 interviengao - Colab

~  Célula 01

tgtitle Célula 81

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import Standardscaler

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix
import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

~  Célula 02
tgtitle Célula 82

dataset = pd.read_excel{’ /content/drive/MyDrive/Dados-intervencao. xlsx' )
dataset.head()

1°Trimestre 2°Trimestre Ficou de intervencis?  [&)

0 0.0 30.0 MNAD
1 11 209 MAD
2 20.4 18.5 MAD
3 1.1 18.3 5l
4 18.0 20.7 MAD

Proximas etapas: Eﬁerw codigo com dat "'*'-'EJ' (_New interactive sheet_:l

~  Célula 03

tptitle Célula B3

¥ = dataset[['1°Trimestre’, '2*Trimestre’]]
y = dataset| 'Ficou de intervencdo?’ |.map{{'SIM": 1, "NAO": @&})

# Remowve rows with MaN values from X and y
nan_mask = y.isna()

¥ = X[-nan_mask]

y = y[~nan_mask]

¥_train, X_test, y_train, y_test = train_test split(X, vy, test_size-@.2, random_state-41)
scaler = StandardScaler{}

¥_train = scaler.fit_transform(¥_train}
¥_test = scaler.transform(¥_test)

»  Célula 04

gititle Célula B4

entrada = tf.keras.layers.Input{shape=[2]} # Change shape to I to match the number of features
ocultal = tf.keras.layers.Densef{units=8, activation='relu')
seulta? = tf.keras. layers,Densedunits=4, activation="relu')
saida = tf.keras. layers.Dense{units=1, activation="sigmoid")

modelo = tf.keras.Sequential{[entrada, ocultal, oculta2, saida])
modelo. compilefoptimizer="adan', loss="binary_crossentropy', metrics=['accuracy’])



26/01/26, 10:57 intervengéo - Colab
v Célula 05

#@title Célula ©5
print("Iniciando treinamento...")

resultado = modelo.fit(
X_train, y_train,
validation_data=(X_test, y_test),
epochs=300,
batch_size=8,
verbose=False

print("Treinamento concluido.™)

Iniciando treinamento...
Treinamento concluido.

v Ceélula 06

#@title Célula 06

plt.figure(figsize=(8, 5))

plt.plot(resultado.history["loss"], label='Perda (Treino)")
plt.plot(resultado.history["val_loss"], label='Perda (Validag¢do)')
plt.title('Evolucdo da Fun¢do de Perda')

plt.xlabel('Epocas')

plt.ylabel('Perda’)

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.show()
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0.8

0.6 1
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0.2 1

0.0

T T T T T
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Epocas

v Célula 07

#@title Célula @7

loss, acc = modelo.evaluate(X_test, y_test, verbose=0)
print(f"Acurdcia no teste: {acc*100:.2f}%")

Acuracia no teste: 100.00%

https://colab.research.google.com/drive/1TWYWCcEhIPVvR1QSTsWRVcOvNJI5XVUqVRoR#scroll To=ppl_Mff1sxIN&printMode=true 2/4



26/01/26, 10:57 intervengéo - Colab

v Célula 08

#@title Célula 08

plt.plot(resultado.history[ 'accuracy'], label='Acuracia Treino')
plt.plot(resultado.history[ 'val_accuracy'], label='Acurdcia Validac¢ao')
plt.title('Curva de Acuracia')

plt.xlabel('Epocas')

plt.ylabel('Acuracia')

plt.legend()

plt.show()
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v Célula 09

#@title Célula 09

# Célula @9 - Predigdo para novos dados
print("Exemplo de predigdo:")

notal_pred = 10.0
nota2_pred = 22.0
notas_para_predicao = np.array([[notal_pred, nota2_pred]])

notas_escaladas = scaler.transform(notas_para_predicao)
probabilidade_intervencao = modelo.predict(notas_escaladas)
classe _predita = (probabilidade_intervencao > 0.5).astype("int32")[0][0]

mapeamento_inverso = {@: 'NAO', 1: 'SIM'}

print(f"Para as notas {notal_pred} e {nota2_pred}, a previsdo é: {mapeamento_inverso[classe_predita]}"

Exemplo de predicgao:

1/1 @s 75ms/step

Para as notas 10.0 e 22.0, a previsdo é: SIM

/usr/local/lib/python3.12/dist-packages/sklearn/utils/validation.py:2739: UserWarning: X does not have
warnings.warn(

https://colab.research.google.com/drive/1WYWcEhIPVR1QSTsWRVcOvNJ5XVUqVRoR#scrollTo=ppl_Mff1sxIN&printMode=true
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