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Resumo

GOMES, Rodrigo César Mesquita, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, margo de
2024. Desmistificando a Inteligéncia Artificial para Alunos do Ensino Médio: Ex-
plorando Conceitos e Matematica Fundamentais. Orientador: Alexandre Alvarenga
Rocha.

Este estudo se concentra na simplificagao dos principios matematicos subjacentes a
Inteligéncia Artificial (IA) para alunos do ensino médio e sua influéncia no campo edu-
cacional. Inicialmente, aborda-se o impacto da tecnologia na sociedade, destacando
a relevancia da IA no processo de transformacao da aprendizagem. Os conceitos
fundamentais da A, como aprendizado de maquina e redes neurais artificiais, sao
explorados junto com sua aplicabilidade no contexto educacional. Diferentes tipos
de TA, desde a IA estreita até a consciente artificialmente, sao discutidos, enfati-
zando suas implicacoes e desafios éticos. Além disso, sao apresentados casos reais de
uso da IA em diversas areas, como comunicacao, marketing, medicina e industria,
ressaltando os beneficios e impactos na sociedade contemporanea. O estudo busca
fornecer uma visao abrangente da A e sua importancia para o ensino de matematica,
preparando os alunos para os desafios e oportunidades futuras na intersecao entre
matematica, tecnologia e educacao.

A pesquisa evidencia conceitos importantes no desenvolvimento, treinamento e
operacao de sistemas de [A, explorando também a intersecao entre Matematica e
[A. Sao apresentados os principios essenciais para compreender a [A, como Célculo
Diferencial e Integral, Probabilidade, Estatistica e Geometria Analitica. Além
disso, discute-se a evolucao histérica das redes neurais, desde seus conceitos iniciais
inspirados no cérebro humano até o desenvolvimento de modelos de redes neurais
mais complexos.

Por fim, sao apresentadas aplicagoes para desenvolver o aprendizado de maquina
e as redes neurais que sao ferramentas de extrema importancia para o funcionamento

de uma IA. Tais aplicacoes a serem desenvolvidas com alunos do ensino médio tem



o intuito de desmestificar e facilitar o entendimento do que estd "por tras’de uma

inteligéncia artificial.

Palavras-chave: Matematica. Ensino. Ciéncia. Inteligéncia Artificial. Rede Neural.

Educacao.



Abstract

GOMES, Rodrigo César Mesquita, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, March,
2024. How to Write a PROFMAT Dissertation. Adviser: Alexandre Alvarenga
Rocha.

This study focuses on simplifying the underlying mathematical principles of Artificial
Intelligence (AI) for high school students and its influence in the educational field.
Initially, it addresses the impact of technology on society, highlighting the relevance
of Al in the learning transformation process. Fundamental concepts of Al, such
as machine learning and artificial neural networks, are explored along with their
applicability in the educational context. Different types of Al, from narrow Al
to artificially conscious, are discussed, emphasizing their implications and ethical
challenges. Additionally, real-world cases of Al usage in various areas such as commu-
nication, marketing, medicine, and industry are presented, highlighting the benefits
and impacts on contemporary society. The study seeks to provide a comprehensive
view of Al and its importance for teaching mathematics, preparing students for
future challenges and opportunities at the intersection of mathematics, technology,
and education.

The research highlights important concepts in the development, training, and
operation of Al systems, also exploring the intersection between Mathematics and
Al Essential principles to understand Al, such as differential and integral calculus,
probability, statistics, and analytical geometry, are presented. Additionally, the
historical evolution of neural networks is discussed, from their initial concepts inspired
by the human brain to the development of more complex neural network models.

Finally, applications are presented to develop machine learning and neural net-
works, which are extremely important tools for the operation of Al. Such applications
to be developed with high school students aim to demystify and facilitate the under-

standing of what is "behind” artificial intelligence.



Keywords: Mathematics. Teaching. Science. Artificial Intelligence. Neural Network.

Education.
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Introducao

A maneira como nos envolvemos com o mundo ao nosso redor passou por uma
transformacao significativa devido ao rapido avanco da tecnologia, afetando também
nosso processo de aprendizagem e educagao. Nos ultimos anos, um campo emergente
tem se destacado no cenério educacional: a inteligéncia artificial (IA). Originada da
integracao entre matematica complexa, tecnologia da informacao e anélise cientifica
de dados gerados, a IA estd redefinindo a forma como abordamos problemas e
solucoes. Encorajando seus usudrios a participar ativamente do processo criativo
para as maquinas inteligentes, ela oferece ferramentas poderosas para resolver uma
variedade de desafios.

No campo educacional, a inteligéncia artificial estd se mostrando como uma
ferramenta poderosa e capaz de transformar o futuro da aprendizagem. O objetivo
principal deste projeto é analisar e divulgar os aspectos matematicos essenciais a
compreensao da inteligéncia artificial em um contexto adequado ao nivel educacional
do ensino médio.

O objetivo especifico é simplificar a complexidade matematica da inteligéncia
artificial e das redes neurais artificiais e a transmitir de maneira clara e compreensivel.
Os principios basicos dos algoritmos de aprendizado de maquina, as operagoes
matematicas fundamentais que sustentam o desempenho desses sistemas inteligentes
serao explorados neste trabalho.

Ao adquirir conhecimento sobre os principios matematicos da inteligéncia artificial,
buscamos que os estudantes se tornam capazes nao s6 de interpretar o mundo digital
a sua volta, mas também de se engajarem na evolucao tecnolégica presente na
sociedade. Esta tarefa proporcionara uma visao abrangente do emocionante campo
da inteligéncia artificial e permitirda compreender os elementos complicados que
constituem essa importante ferramenta técnica.

Ao trazer a tona na sala, esperamos prepara-los para os desafios e oportunidades
futuras através do despertar do interesse pela intersecgao entre matematica, tecnologia
e educacao.

No capitulo 2, oferecemos um breve relato historico juntamente com conceitos
e fundamentos essenciais para o estudo da area. No capitulo 3, exploramos o uso
da tecnologia na educacao, destacando sua relevancia e impacto. Em seguida, no

13



1. Introducao 14

capitulo 4, aprofundamos o tema das Redes Neurais, discutindo seus principios e
aplicagoes.

Finalmente, no capitulo 5, apresentamos duas aplicagoes praticas. Primeiramente,
abordamos o Jogo NIM como um meio para explorar o aprendizado de maquina,
proporcionando uma experiéncia interativa e educativa. Em seguida, demonstramos
uma aplicacao de Redes Neurais em um contexto de seguradora, ilustrando como
essa tecnologia pode ser aplicada em cenérios do mundo real. Essas aplicacoes visam
enriquecer a experiéncia dos alunos do ensino médio, promovendo o entendimento e
a pratica dos conceitos aprendidos ao longo do trabalho.

1.1 Inteligéncia Artificial

Por mais de 250 anos, o crescimento economico tem sido impulsionado princi-
palmente por inovacoes tecnologicas. Entre elas, destacam-se as conhecidas pelos
economistas como tecnologias de uso geral, que incluem a maquina a vapor, eletri-
cidade e o motor de combustao interna. Cada uma dessas inovacoes desencadeou
ondas de progresso e oportunidades.

Hoje, a tecnologia de uso geral mais crucial é a inteligéncia artificial (IA). Esta
area da ciéncia da computacao concentra-se no desenvolvimento de maquinas e
sistemas computacionais capazes de imitar diversas facetas da inteligéncia humana.
A TA capacita sistemas a planejar, aprender, comunicar-se em linguagem natural,
conceber, raciocinar sobre ideias complexas, tirar conclusoes mesmo em situagoes de
incerteza e interagir com outros seres, além de agir de forma autonoma para executar
essas tarefas sem necessidade de programagao ou comandos prévios.

Para John McCarthy, conhecido como criador do titulo Inteligéncia artificial:

[...] esta é a ciéncia e engenharia de fazer mdquinas inteligentes, especi-
almente programas de computador inteligentes. Fsta relacionada a tarefa
semelhante de usar computadores, para estender a inteligéncia humana,
mas a IA nao precisa se limitar a métodos biologicamente observdveis.
(MCCARTHY, 2012)

Na década de 1950, um artigo foi publicado por Alan Turing sobre o “teste de
Turin”, originalmente conhecido como “o jogo da imitagdo” (the imitation game), no
qual ele propos a avaliagao da capacidade das maquinas em exibir comportamento
inteligente. Enquanto participa do teste, um jogador humano interage em linguagem
natural com outro ser humano e uma maquina projetada para produzir respostas
indistinguiveis das de um ser humano. Se o interrogador nao puder distinguir entre
a maquina e o humano, entao considera-se que ela passou no teste de Turing. O
objetivo inicial do cientista era responder & questdao: E possivel para as maquinas
pensar? No entanto, devido a dificuldade em definir claramente o pensamento, ele
mudou a pergunta para: “Serda que um computador digital pode se sair bem no jogo
da imitagao”. Finalmente, concluiu-se que se um computador conseguisse enganar
um terco de seus interlocutores, fazendo-os acreditar que se tratava de um humano,
isso demonstraria que o computador estaria pensando por si préprio.
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“A Inteligéncia artificial pode ser considerada um guarda-chuva abran-
gente. Ela se refere a programas de computadores capazes de ‘pensar’,
comportar-se e fazer coisas como um ser humano poderia fazé-las” (FOGG,
2017).

1.2 Conceitos

Os conceitos fundamentais da Inteligéncia Artificial (IA) abrangem vérias dreas e
técnicas. A sua importancia reside na base fundamental que eles proporcionam para
o desenvolvimento, compreensao e aprimoramento dos sistemas inteligentes. Alguns
aspectos destacam essa relevancia:

- Fundamentagao Tedrica: Conceitos sélidos fornecem uma base tedrica robusta,
permitindo que pesquisadores e desenvolvedores compreendam os principios subja-
centes da TA.

- Desenvolvimento de Algoritmos: Conceitos sao essenciais para a criacao de
algoritmos eficientes. A compreensao profunda de conceitos matematicos e estatisticos
¢ crucial para projetar algoritmos de aprendizado de maquina e outras técnicas
empregadas na [A.

- Interpretabilidade: A compreensao dos conceitos facilita a interpretabilidade
dos modelos de TA. Entender como os modelos tomam decisoes é crucial para garantir
transparéncia e confianca, especialmente em aplicacoes criticas.

- Resolugao de Problemas Complexos: A TA lida com problemas complexos, e
os conceitos ajudam na formulacao e resolucao eficaz desses desafios, permitindo a
construcao de sistemas mais inteligentes e adaptaveis.

- Inovacao Continua: A IA estda em constante evolucao, e a compreensao apro-
fundada dos conceitos é crucial para acompanhar as inovagoes e contribuir para o
avanco da area.

- Etica e Responsabilidade: Compreender os conceitos na IA é vital para abordar
questoes éticas e de responsabilidade associadas ao uso dessas tecnologias. Isso inclui
a consideracao de preconceitos nos modelos e a avaliacao dos impactos sociais.

Os conceitos mais importantes em Inteligéncia Artificial (IA) sdo diversos, variando
conforme o contexto e a aplicacao especifica. No entanto, alguns pilares fundamentais
sao essenciais para compreendermos a natureza e o funcionamento dessa area em
constante evolugao.

A Inteligéncia Artificial é um campo interdisciplinar que se baseia em uma va-
riedade de técnicas e abordagens para simular, ampliar ou replicar a capacidade
cognitiva humana em sistemas computacionais. Estes conceitos fundamentais desem-
penham um papel crucial em muitas aplicacoes da IA, desde sistemas autonomos de
conducao de veiculos até assistentes virtuais em dispositivos moéveis.

Vamos explorar alguns desses conceitos-chave:

Aprendizado de Maquina (Machine Learning): Machine Learning é um campo da
inteligéncia artificial que capacita os computadores a aprender padroes nos dados
e fazer previsoes ou tomar decisoes com base nessas informacoes, sem precisar de
programagcao explicita para cada tarefa especifica. Os algoritmos de aprendizado
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de maquina, ao invés disso, passam por treinamento em conjuntos de dados para
identificar padroes e obter informacoes.

Diversas abordagens podem ser adotadas no aprendizado de maquina, como o
aprendizado supervisionado, em que os algoritmos sao treinados com conjuntos de
dados rotulados, o aprendizado nao supervisionado, em que os algoritmos exploram
a estrutura dos dados sem rétulos e o aprendizado por reforco onde os algoritmos
aprendem a realizar acoes em um ambiente para maximizar recompensas.

O processo de aprendizado de maquina geralmente envolve coleta de dados, pré-
processamento, selecao e treinamento do modelo, avaliacao do modelo e implantacao
em um ambiente de producao. Este campo tem aplicagoes em diversas areas.

Redes Neurais Artificiais (RNAs): As RNAs, compostas por neur6nios artificiais
dispostos em camadas, tém sua estrutura baseada no cérebro humano e servem como
modelos de TA. Em uma variedade de contextos sao utilizadas para realizar diversas
tarefas: desde a deteccao e classificacao visual até o tratamento da lingua nativa.

Iremos nos apronfudar melhor nesse tépico no capitulo 4, visando uma maior
compreensao das Redes Neuras Artificiais que sao de extrema importancia para
a ideia principal deste trabalho, além de serem fundamentais para a compreensao
matematica envolvida na TA.

Processamento de Linguagem Natural (PLN): A area de foco do Processamento
de Linguagem Natural (PLN) é a interagao entre computadores e linguagem humana,
sendo esta um campo da inteligéncia artificial. Capacitar os computadores para
compreender, interpretar e até mesmo produzir linguagem humana de maneira eficaz
é a sua esséncia.

O processamento de linguagem natural tem aplicacoes vastas e afeta varios
aspectos da vida diaria e do mundo dos negdcios. Sistemas de chatbots e assistentes
virtuais, como exemplo, utilizam o PLN para compreender e responder perguntas dos
usudrios. As empresas utilizam processamento de linguagem natural para monitorar
a opiniao dos clientes em redes sociais e feedbacks sobre os produtos. As ferramentas
de traducao automaética utilizam o processamento natural da linguagem para tornar
mais facil a comunicacao em varias linguas.

O Processamento de Linguagem Natural é utilizado em tarefas como a sumari-
zacao de texto, que consiste em resumir grandes volumes de informacoes de forma
concisa e compreensivel, e o reconhecimento da fala, possibilitando aos computadores
entenderem e transcreverem a linguagem humana.

Muitas maneiras estao sendo transformadas pelo PLN na forma como interagimos
com a tecnologia e como os computadores entendem e processam a linguagem humana
- essas sao apenas algumas delas.

Visao Computacional: A Visao Computacional é uma disciplina da inteligéncia
artificial que permite aos computadores entender e interpretar o conteudo visual
do mundo real. Em vez de depender exclusivamente de dados numéricos, como em
muitas outras areas da computacao, a visao computacional lida diretamente com
imagens e videos, buscando extrair significado e informagoes 1teis dessas midias
visuais.

Além disso, a visao computacional desempenha um papel importante em aplicacoes
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de entretenimento, como jogos de realidade aumentada e filtros de fotos. Também é
essencial em automacao industrial, onde é utilizada para inspecao de qualidade em
linhas de producao e controle de processos. Em resumo, a visao computacional abre
um mundo de possibilidades para a interagao entre maquinas e o ambiente visual,
oferecendo solugoes inovadoras para uma variedade de problemas do mundo real.

Légica Fuzzy: A Légica Fuzzy trata a incerteza e imprecisao de forma mais
flexivel, sendo uma extensao da ldgica classica (ou logica booleana). Na logica fuzzy,
os valores de verdade variam em uma escala continua entre 0 e 1, representando
o grau de pertinéncia de uma afirmagao, ao contrario da légica booleana onde os
valores sao estritamente definidos como verdadeiros ou falsos (1 ou 0).

O professor Lotfi Zadeh introduziu a légica fuzzy em 1965 como uma ferramenta
para lidar com a ambiguidade e incerteza que sao frequentes em muitos problemas
do mundo real. A légica fuzzy permite uma representagao mais precisa de conceitos
vagos ou imprecisos, em vez de categorizar as coisas de forma binaria como na légica
classica.

A flexibilidade torna a légica fuzzy particularmente util em situagoes onde os
dados nao sao completos, imprecisos ou ambiguos. Ela é usada extensivamente
em sistemas de controle, tomada de decisao, reconhecimento de padroes e outras
aplicacoes de Inteligéncia Artificial e engenharia.

O uso comum da légica fuzzy é em controladores de sistemas de ar condicionado.
Em lugar de s6 ligar ou desligar o ar condicionado em torno de uma temperatura
unica, um controlador fuzzy pode gradualmente ajustar a poténcia do ar condicionado
conforme o nivel desejado de conforto e as condi¢oes ambientais, considerando fatores
como temperatura corrente, humidade e preferéncias dos usudarios.

Algoritmos Genéticos: Os Algoritmos Genéticos (AG) sao uma categoria de
algoritmos que buscam otimizar e foram inspirados pelo processo de evolucao bioldgica.
Foram criados para solucionar problemas de otimizacgao, busca e aprendizado de
maquina. Os algoritmos genéticos tém como ideia fundamental simular a selecao
natural e evolucao para encontrar solucoes 6timas ou aproximadamente 6timas em
problemas complexos.

Sistemas Especialistas: Sistemas Especialistas sao programas de computador que
emulam a capacidade de um especialista humano em um dominio especifico para
resolver problemas complexos. Eles sao uma aplicacao da inteligéncia artificial que
utiliza um conjunto de regras e conhecimentos especificos para tomar decisdes ou
fornecer recomendacoes em uma area particular.

Esses sistemas sao construidos com base em um conhecimento especializado
fornecido por especialistas humanos no campo de interesse. Esse conhecimento é
codificado em um formato que o computador pode entender e manipular. Os sistemas
especialistas sao projetados para imitar o raciocinio humano e a tomada de decisoes,
aplicando heuristicas e algoritmos para resolver problemas complexos de maneira
eficiente.

Uma caracteristica chave dos sistemas especialistas é a capacidade de explicar
o raciocinio por tras de suas recomendacoes ou decisoes. Eles podem fornecer
justificativas para suas conclusoes, permitindo que os usuarios entendam o processo
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de pensamento que levou a uma determinada saida.

Esses sistemas encontram aplicagoes em uma variedade de areas, incluindo medi-
cina, engenharia, financas, suporte técnico, entre outros. Por exemplo, um sistema
especialista em medicina pode ajudar médicos no diagnéstico de doencas com base
em sintomas apresentados pelos pacientes. Da mesma forma, um sistema especialista
em financas pode ajudar na tomada de decisoes de investimento, analisando dados
do mercado e oferecendo recomendacoes personalizadas.

Em resumo, os sistemas especialistas sao uma ferramenta poderosa que combina
conhecimento especializado com técnicas de inteligencia artificial para resolver proble-
mas complexos em uma variedade de dominios. Eles ajudam a automatizar tarefas,
fornecer insights valiosos e melhorar a eficiéncia em muitos aspectos da vida e do
trabalho humano.

Robética Inteligente: Roboética Inteligente é uma area interdisciplinar que combina
conceitos da robédtica e da inteligéncia artificial para desenvolver sistemas robdticos
avangados capazes de interagir com o ambiente de maneira autonoma e inteligente.
O objetivo da robdtica inteligente é criar robos que possam perceber, entender e
responder ao ambiente ao seu redor de forma adaptativa e eficiente, realizando tarefas
complexas de maneira autonoma.

Esses sistemas robdticos inteligentes sao equipados com sensores avancados, como
cameras, sensores de profundidade, sensores de proximidade, entre outros, que
permitem ao robo perceber e interpretar o ambiente. Além disso, eles sao dotados
de capacidades de processamento de dados poderosas, que utilizam algoritmos de
inteligéncia artificial, como aprendizado de maquina e visao computacional, para
entender e tomar decisoes com base nas informagoes sensoriais.

Um aspecto fundamental da robdtica inteligente é a capacidade de os robos
aprenderem com a experiéncia. Isso significa que eles podem melhorar seu desempenho
ao longo do tempo, adaptando-se a novas situacoes e refinando suas habilidades com
base nas interagoes com o ambiente e nos feedbacks recebidos.

Portanto podemos perceber como o conceito de IA é amplo e pode ser explorado em
varias partes. Entendemos que para trazer este assunto para alunos do ensino médio
requer uma abordagem mais especifica, visando propiciar uma maior compreensao e
interesse. No presente trabalho, escolhemos nos aprofundarmos nas redes neurais,
pois entendemos ser um campo que gera uma maior compreensao e se mostra de
grande importancia para o funcionamento de uma IA.

1.3 Tipos de IA

A Inteligéncia Artificial (IA) abrange uma variedade de abordagens e técnicas para
simular a inteligéncia humana em maquinas. Os tipos de IA podem ser categorizados
de acordo com suas capacidades e funcionalidades. Algumas categorias principais:

1) IA Fraca (ou Estreita):

- Definicao: Refere-se a sistemas de A especializados em realizar tarefas especificas
limitadas.
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- Caracteristicas: Sao altamente direcionados e nao possuem a capacidade de
realizar atividades fora de sua area especifica de competéncia.

- Exemplos: Chatbots, reconhecimento de voz, recomendacoes de produtos.

2) IA Forte (ou Geral):

- Definicao: Representa sistemas de IA com a capacidade de compreender, apren-
der e executar tarefas em uma ampla gama de dominios, de forma semelhante a
inteligéncia humana.

- Caracteristicas: Esses sistemas podem lidar com tarefas complexas, adaptar-se a
diferentes contextos e aprender com experiéncias variadas. Exemplos: Ainda em fase
de desenvolvimento, os exemplos mais proximos seriam sistemas hipotéticos capazes
de realizar qualquer tarefa cognitiva humana.

Esse tipo de TA ainda é um desafio para os pesquisadores.

3) IA Reativa:

- Definicao: Sistemas de IA que respondem a situacoes especificas com base em
regras programadas, sem a capacidade de aprendizado ou adaptagao.

- Caracteristicas: Eficientes em tarefas especificas, mas limitados em sua capaci-
dade de lidar com situagoes nao previstas.

- Exemplos: Xadrez ou jogos de estratégia, onde o programa segue um conjunto
fixo de regras.

4) TA Baseada em Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML):

- Definigao: Utiliza algoritmos que permitem aos sistemas aprenderem padroes a
partir de dados e melhorarem seu desempenho ao longo do tempo.

- Caracteristicas: Adaptacao a novos dados e capacidade de fazer previsoes ou
tomar decisoes com base em experiéncias anteriores.

- Exemplos: Classificacao de emails como spam, reconhecimento facial, sistemas
de recomendacao.

5) IA Cognitiva:

- Defini¢ao: Busca replicar fungoes cognitivas humanas, como percepgao sensorial,
reconhecimento de fala, aprendizado e resolucao de problemas.

- Caracteristicas: Envolvem processamento avancado de linguagem natural, visao
computacional e raciocinio semelhante ao humano.

- Exemplos: Assisténcia virtual avancada, diagnéstico médico baseado em TA.

6) IA Simbdlica:

- Definicao: Utiliza representacoes simbodlicas e logicas para modelar o raciocinio
e o conhecimento humano.

- Caracteristicas: Baseia-se em regras légicas e manipulagao de simbolos para
tomar decisoes e resolver problemas.

- Exemplos: Sistemas especialistas que emulam a expertise humana em areas
especificas.

Essas categorias representam uma visao geral dos tipos de IA, sendo importante
observar que muitos sistemas atuais podem incorporar caracteristicas de multiplas
categorias, contribuindo para a evolucao continua dessa area.

Na atualidade, a maioria das implementacoes concretas de IA corresponde a
categoria fraca (Al restrito), com sistemas altamente especializados para tarefas
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particulares e sem capacidade geral nem consciente. Tanto a IA forte (General
AI) quanto a Ia artificialmente consciente (Artificial Consciousness), embora sejam
topicos fascinantes, nao podem ser completamente alcancadas pela tecnologia atual.
Assim, é comum debater sobre seu potencial no futuro.

Trabalharemos no presente trabalho com a IA fraca e com o Aprendizado de
Maéquina, para que sejamos mais pontuais na abordagem pedagdgica visando uma
compreensao mais profunda.

1.4 Aplicacoes

A Inteligéncia Artificial (IA) tornou-se uma presenca ubiqua em quase todas as
atividades do nosso cotidiano, simplificando e aprimorando a vida no século XXI.
Seu avanco significativo ocorreu entre 2006 e 2010, com o desenvolvimento do deep
learning ou aprendizado profundo. Essa abordagem revoluciondria permitiu que as
maquinas aprendessem com exemplos, transformando os dados gerados exponenci-
almente (conhecidos como big data) em recursos extremamente valiosos para uma
variedade de setores, desde diagndsticos médicos até recomendacoes personalizadas
de entretenimento e vestudrio.

A sociedade contemporanea pode ser caracterizada como uma sociedade de dados,
na qual a [A impacta profundamente a forma como agimos, pensamos, consumimos e
nos relacionamos, como argumentado por Kaufman (2018). Embora muitos possam
associar IA a maquinas capazes de pensar e executar tarefas autonomamente, sua
presenca vai além disso, permeando dispositivos cotidianos como smartphones, TVs
inteligentes e assistentes de voz como Alexa, além de sistemas de busca na internet.

Na comunicacao e no marketing, a IA desempenha um papel vital ao analisar o
comportamento do consumidor com base em dados de navegagao, permitindo que
empresas otimizem suas estratégias de recomendacao e vendas. Os chatbots sao
um exemplo dessa aplicagao, utilizando machine learning para simular interagoes
humanas e personalizar a experiéncia do usuério.

Na educacao, a IA possibilita uma aprendizagem mais eficiente e personalizada,
com conteidos adaptados as necessidades individuais dos alunos. Recursos como
realidade aumentada, computacao em nuvem e gamificacao sao empregados para
criar experiéncias educacionais envolventes e eficazes.

Na medicina, a IA auxilia na analise de grandes volumes de dados para propor
diagnésticos e solugoes precisas e rapidas. Desde cirurgias assistidas por robos até
sistemas de monitoramento de pacientes, os beneficios da IA tém revolucionado a
pratica médica.

Nas empresas, a [A impulsiona a eficiéncia operacional ao processar grandes
volumes de dados e oferecer insights valiosos sobre o mercado e os consumidores.
Ela também esta transformando o recrutamento de talentos e otimizando processos
industriais, garantindo seguranca e precisao.

Na area juridica, a IA esta reduzindo custos e tempo em processos legais, tornando
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a justica mais acessivel e eficiente para todos os individuos envolvidos.

Em resumo, a presenca e o impacto da Inteligéncia Artificial sao inegaveis em
nossa sociedade atual, moldando significativamente nossas vidas e impulsionando
avancos em diversos campos. A capacidade de aplicar a IA em uma variedade de
contextos é evidente, e um exemplo concreto é o seu uso em empresas. No capitulo 5,
exploraremos como as Redes Neurais podem ser aplicadas em um contexto empresarial
especifico, mais precisamente em uma seguradora de veiculos. Isso ilustra como a IA
pode ser aproveitada para melhorar processos, otimizar decisoes e oferecer solugoes
inovadoras em ambientes corporativos.



2

Fundamentos Matematicos Para a Com-
preensao da |IA

A Matematica para a vida pratica em sociedade é de suma relevancia. Seus
principios e técnicas sao fundamentais em muitas situagoes do dia a dia, abrangendo
varias atividades profissionais e areas de conhecimento. Contribui para o desenvolvi-
mento de competéncias fundamentais e desempenha um papel crucial na formagao
do individuo, além disso, organiza o pensamento e raciocinio dedutivo.

O funcionamento especifico da Inteligéncia Artificial envolve uma variedade de
algoritmos e técnicas.

Durante o treinamento de modelos de TA, sao empregados métodos de otimizacao,
como o gradiente descendente, que ajusta os pesos das conexoes entre as unidades da
rede neural. Esse processo envolve o calculo das derivadas parciais e a atualizagao
iterativa dos parametros, com o objetivo de minimizar a discrepancia entre as
previsoes do modelo e os resultados desejados.

Além disso, a probabilidade e a estatistica desempenham um papel crucial,
especialmente em algoritmos de aprendizado de maquina, onde a inferéncia estatistica
é usada para fazer previsoes e tomar decisoes com base em dados.

Em resumo, o calculo matematico na IA é diversificado, incorporando conceitos
de algebra linear, calculo diferencial, probabilidade e estatistica para desenvolver e
treinar modelos que podem realizar tarefas especificas, aprender com dados e tomar
decisoes.

Vamos desenvolver melhor os conceitos de calculo, estatistica e probabilidade e
geometria analitica utilizado pela TA.

2.1 Calculo

O céalculo matematico, denominado calculo diferencial e integral, é uma ferramenta
poderosa que impulsiona muitos dos algoritmos e técnicas utilizados na Inteligéncia
Artificial (TA). Proporcionando ferramentas poderosas para entender, modelar e oti-
mizar sistemas complexos. Da otimizacao de parametros ao tratamento da incerteza,
redes neurais, os principios do calculo permeiam todos os aspectos da IA.

22
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As redes neurais, como os blocos de construcao fundamentais da maioria das
[As, sao compostas por neurénios interconectados em camadas. Cada neuronio
aplica uma funcao de ativagao aos seus inputs ponderados, o que determina sua
saida. Existem varias funcgoes de ativacao comumente usadas, como a funcao sigmoid,
ReLU (Rectified Linear Unit) e a func¢ao tangente hiperbdlica, que introduzem nao
linearidades nos calculos, permitindo que as redes aprendam e representem relagoes
complexas nos dados. Trataremos especificamente deste assunto mais tarde.

Durante o treinamento de uma rede neural, o calculo é usado para propagar a
informacao da entrada (propagacao de forward) até a saida, onde é gerada uma
previsdo. Em seguida, é calculada a diferenga entre essa previsao e o valor real (um
processo chamado de célculo do erro). Esse erro é entao retropropagado através da
rede (propagacao de backward), permitindo ajustes nos pesos das conexoes entre
os neuronios por meio do algoritmo de otimizagao, como o gradiente descendente.
Iremos desenvolver posteriomente esse assunto no decorrer do trabalho.

Além do treinamento de redes neurais, o calculo é usado em varias outras tarefas de
IA, como o processamento de dados. Isso inclui operagoes matriciais para manipular
e transformar conjuntos de dados, técnicas estatisticas para andlise exploratéria e
pré-processamento de dados, e algoritmos de aprendizado de maquina para extrair
padroes e insights dos dados.

O célculo diferencial desempenha um papel crucial na otimizacao, um componente
fundamental do treinamento de modelos de TA. As derivadas calculam a taxa de
variacao de uma funcao em relacao a uma variavel, enquanto os gradientes estendem
esse conceito para fungoes multivariadas. Em algoritmos de aprendizado de méquina,
os gradientes sao frequentemente utilizados para ajustar os parametros do modelo,
permitindo a convergéncia para minimos locais ou globais.

O célculo integral é empregado para calcular areas sob curvas e é essencial na
modelagem de probabilidades. Em IA, as integrais sao usadas em métodos como as
redes Bayesianas para calcular distribuicoes de probabilidade. Além disso, o cédlculo
integral tem aplicagoes na suavizagao de funcoes, fundamental em técnicas como
kernel density estimation (KDE) e suavizagao de curvas de aprendizado.

Séries de Taylor sao ferramentas poderosas para aproximar fungdes complexas por
meio de somas infinitas de termos. Na A, essas séries sao frequentemente utilizadas
para linearizar fungoes nao lineares, facilitando analises e otimizagoes. Algoritmos
de otimizacao, como o método de Newton, baseiam-se na expansao de Taylor para
encontrar minimos ou maximos de fungoes.

As equagoes diferenciais sdo fundamentais em modelos dinamicos na TA. Em
sistemas que evoluem ao longo do tempo, como em processos estocasticos, equagoes
diferenciais estocésticas (EDS) sao aplicadas.

O célculo também desempenha um papel na teoria da informacgao, em que
conceitos como entropia sao fundamentais. A entropia é utilizada em algoritmos
de compressao e na avaliacao da incerteza em modelos de aprendizado de maquina,
especialmente na teoria da informacao de Shannon.
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2.1.1 Gradiente

O treinamento é primordial parte dos algoritmos de aprendizado de maquina,
pois é durante esse processo que os algoritmos internalizam os dados. No contexto
do aprendizado supervisionado, o treinamento de redes neurais, frequentemente pode
ser representado como um processo de otimizagao, onde buscamos minimizar uma
funcao de perda, L(a)). Aqui, a denota o vetor de parametros da Rede Neural.

Os pontos criticos ou estaciondrios de uma fungao multivariada L(«) sdo os pontos
a que satisfazem a equagao VL(«) = 0. Tais pontos criticos incluem minimos locais,
maximos locais e pontos de sela, os quais podemos distinguir através do teste da
segunda derivada (verificando a positividade da matriz Hessiana).

Para funcoes simples em baixas dimensoes, é ocasionalmente possivel encontrar
analiticamente minimos locais ou mesmo minimos globais comparando os valores de
L(«) nesses pontos. Contudo, para fungoes de perda de redes neurais, tal abordagem
analitica é geralmente impraticavel: As expressoes analiticas para L(a), VL(«) e
V2L(a) nao sao simples. Além disso, a dimensao p do espaco de parametros R* é
frequentemente grande demais para permitir a obtencao de uma solucao exata para
o sistema VL(a) = 0. Portanto, na pratica, minimizar esse tipo de fungdo com um
grande numero de parametros é um desafio para o qual varias abordagens numéricas
tém sido propostas.

Vamos abordar alguns métodos comuns de otimizacao numérica usados para
treinar redes neurais, todos baseados na ideia da descida do gradiente. A ideia
central desses métodos é simples: uma funcao multivariada tende a diminuir mais
rapidamente na diregao oposta ao gradiente negativo. Simplificadamente, isso pode
ser comparado aos passos que alguém daria para descer uma encosta arborizada
quando nao consegue ver o fundo da colina por entre as arvores. Nesse caso, a pessoa
busca minimizar sua altitude, dando um passo de cada vez na direcao que parece
levar mais rapidamente para baixo localmente, sem considerar os passos futuros em
dire¢ao ao minimo global. Como essa analogia sugere, garantir a convergencia dos
métodos gradiente para um minimo global pode ser desafiador, especialmente quando
h& minimos locais presentes.

Vamos considerar métodos gradientes deterministicos e estocésticos (SGD), além
de mencionar brevemente uma generalizacao do gradiente chamada gradiente com
momentum ou método da bola pesada. A ideia é adicionar inércia para evitar "ficar
preso’ou “desacelerar’ em minimos locais devido a oscila¢oes na funcao de perda
L(«). Tanto o SGD quanto o gradiente com momentum ajudam a reduzir o tempo
de computacao e lidar com minimos locais e pontos de sela.

Comegamos com o método de descida do gradiente deterministico (GD), que é
um processo iterativo no qual atualizamos os parametros a cada passo na direcao do
gradiente da funcao de perda. O método GD parece ter sido introduzido inicialmente
por Cauchy no meio do século XIX e redescoberto por Hadamard no inicio do
século XX. Desde entao, tornou-se um dos algoritmos numéricos mais amplamente
estudados e demonstrou sua utilidade para encontrar minimos locais de fungoes. No
caso especifico de func¢oes convexas, varias extensoes foram propostas para melhorar
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a taxa de convergéncia, permanecendo de primeira ordem (por exemplo, envolvendo
apenas o gradiente da funcao a ser minimizada em vez de derivadas de ordem
superior). Considere um ponto « junto com uma diregao 7. Dizemos que uma fungao
L esté diminuindo na direcao de v se a derivada de L na direcao de ~ for negativa,
isto é,

VL(a)- -y <0.

Recordamos a identidade elementar para o produto escalar em R*
VL(a) -y =|[VL(a)][ |lyl] cost

onde # ¢é o angulo entre os vetores VL(«) e 7. Portanto, a derivada direcional é
maximizada quando 6 = 0 (7 estd na diregdo do gradiente) e minimizada quando
0 = 7 (7 estd na direcdo do gradiente negativo). Isso pode ser usado para encontrar
outro ponto & a partir de a onde L é menor. Pela féormula de Taylor, desde que L
seja suave,

L(a+71y) = L(a) + TV L(a) - v + O(T?).

Damos a defini¢ao precisa da notacao big O(-). Se 7 for suficientemente pequeno,
nossa melhor “suposi¢ao” para um novo ponto & naturalmente consiste em escolher

a=a+71y, com ~y=-—VL(a).

Essa é a ideia por tras dos algoritmos de descida do gradiente (GD): a partir de
um ponto inicial aleatorio no espaco de parametros, mova-se para o préximo ponto
escolhendo a direcao apropriada do gradiente. Continue iterativamente até que a
precisao desejada na minimizagao seja alcancada.

Em termos mais matematicos, comecamos com um parametro inicial escolhido ale-
atoriamente vetor o{?) € R¥. Em seguida, calculamos iterativamente uma sequéncia
de parametros (a(™),cy de acordo com a seguinte regra:

a™ = oY 7V L(a"Y).

2.2 Probabilidade e Estatistisca

A probabilidade e estatistica sao ferramentas cruciais para a Inteligéncia Artificial,
ou seja, desempenham um papel fundamental no embasamento tedrico e na pratica
da (IA). Desde a modelagem da incerteza até a inferéncia sobre padroes e relagoes
nos dados, esses campos desempenham um papel central no desenvolvimento e na
operacao de sistemas.

A probabilidade é a base sobre a qual a IA lida com a incerteza. Na modelagem
probabilistica, eventos e resultados sao atribuidos a probabilidades, permitindo que
os sistemas de IA avaliem a confiabilidade das previsoes. A teoria das probabilidades
¢ utilizada em algoritmos de aprendizado de méquina para calcular a probabilidade
de um evento ocorrer, informando decisoes e inferéncias.

Os modelos probabilisticos sao uma categoria crucial em TA. Modelos como redes
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Bayesianas e processos estocdsticos sao fundamentais para representar a incerteza em
sistemas complexos. Eles incorporam distribuicoes de probabilidade para capturar a
variabilidade nos dados e ajudam na tomada de decisoes sob incerteza.

A estatistica descritiva é utilizada para resumir e descrever caracteristicas es-
senciais dos dados. Médias, medianas e desvios padrao sao métricas comuns na
analise exploratoria de dados. Por outro lado, a estatistica inferencial envolve fazer
inferéncias sobre uma populacao com base em uma amostra, sendo fundamental na
validacao e generalizacao de modelos de TA.

A regressao é uma técnica estatistica utilizada para modelar a relacao entre
variaveis. Em [A, é comumente empregada para prever valores continuos. A andlise
de correlagao, por sua vez, ajuda a entender a forca e a direcao das relagoes entre
variaveis, fornecendo insights valiosos sobre padroes nos dados.

A inferéncia Bayesiana é uma abordagem que atualiza as probabilidades de
hipéteses a medida que mais dados sao disponibilizados. Na IA, isso é especialmente
util quando lidamos com a incerteza e precisamos ajustar nossas crencgas com base
em novas evidéncias. A inferéncia Bayesiana é usada em sistemas de recomendacao,
processamento de linguagem natural e diagndsticos médicos.

No cenéario industrial e comercial do futuro, a integragao continua de estatistica,
probabilidade e TA em sistemas de IDP promete uma transformacao radical. Os
beneficios ja percebidos em termos de eficiéncia e automacgao sao apenas o comeco,
com sistemas cada vez mais sofisticados e adaptaveis para lidar com um espectro
amplo de documentos e situacoes. A capacidade de tomada de decisao informada,
respaldada pela analise estatistica e probabilistica, sera fundamental para empresas
que buscam permanecer competitivas em um ambiente empresarial em constante
evolugao.

A estatistica e a probabilidade sao pilares fundamentais na construcao e no
treinamento de modelos de TA, incluindo machine learning, deep learning, redes
neurais e Intelligent Document Processing (IDP). Estes conceitos nao somente
permitem compreender a incerteza nos dados, mas também facilitam a tomada de
decises informadas. A medida que a IA evolui, a importancia da estatistica e da
probabilidade s6 aumenta, impulsionando a capacidade de desenvolver modelos cada
vez mais poderosos e precisos.

2.3 Geometria Analitica

A geometria analitica é uma disciplina que combina conceitos da algebra e da
geometria, amplamente utilizada nos fundamentos tedricos da Inteligéncia Artificial
(TA) e faz conexdes entre as equagoes matematicas e os algoritmos que impulsionam
as maquinas inteligentes.

Na IA, os dados muitas vezes residem em espacos multidimensionais, onde cada
dimensao representa uma caracteristica especifica. A geometria analitica entra em
cena ao representar essas caracteristicas como coordenadas em um sistema de eixos.
Se tivermos um conjunto de dados com, por exemplo, trés caracteristicas, podemos
visualiza-lo em um espaco tridimensional.
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A representacao de dados em forma de vetores é uma aplicacao direta da geometria
analitica na TA. Vetores sao utilizados para expressar informacoes como pontos no
espaco de caracteristicas, e operacoes lineares sobre esses vetores possuem grande
impotancia em algoritmos de aprendizado de maquina. Transformacoes lineares,
rotacoes e escalonamentos sao operagoes fundamentais que moldam os dados durante
o processo de treinamento.

Ao modelar fenomenos complexos, as equacoes paramétricas sao frequentemente
empregadas. Na IA, os modelos podem ser representados por equacoes paramétricas,
onde os parametros sao ajustados durante o treinamento para melhor se adequar aos
dados. A otimizacao desses parametros €, essencialmente, um problema de geometria
analitica, onde estamos procurando encontrar o ponto no espago de caracteristicas
que minimiza ou maximiza uma determinada funcao de custo.

A teoria dos hiperplanos é uma extensao natural da geometria analitica na IA. Em
problemas de classificagao, onde o objetivo é separar dados em diferentes categorias,
os hiperplanos sao usados para criar fronteiras de decisao. Métodos como maquinas de
vetor de suporte (SVM) dependem fortemente da geometria analitica para encontrar
o hiperplano que melhor separa os dados.

A geometria diferencial, uma area que trata das propriedades geométricas de
curvas e superficies, é utilizada na otimizacao de funcoes na TA. Algoritmos de
otimizagao utilizam conceitos como gradientes e derivadas parciais para encontrar
os minimos ou maximos de funcoes de custo, desempenhando um papel crucial no
treinamento de modelos.

A geometria analitica proporciona a base matematica que sustenta muitos dos
algoritmos e modelos utilizados na Inteligencia Artificial. Desde a representacao de
dados até a otimizagao de parametros, a geometria analitica oferece ferramentas
poderosas para entender e aprimorar os sistemas de TA.

2.3.1 Equacoes de Retas

As equacoes de retas sao uma parte fundamental da geometria analitica e desem-
penham um papel crucial em diversas areas da matematica e suas aplicagoes praticas.
Vamos explorar as diferentes formas de representar as equagoes de retas e discutir
suas propriedades e usos.

Existem algumas diferentes formas de representacao de equagoes de retas, uma
delas é a forma geral da equacao de uma reta no plano cartesiano, e é dada por:

Ar+ By+C=0

onde A, B e C sao constantes, e A e B nao sao ambos iguais a zero. Esta forma é
util porque é muito geral e pode representar qualquer reta.
Outra forma, é a forma reduzida que é particularmente 1til e intuitiva, sendo
expressa como:
y=mz+b

onde m é o coeficiente angular (a inclinacao da reta) e b é o coeficiente linear (a
interse¢ao da reta com o eixo y). Esta forma é facil de usar quando se conhece a
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inclinacao da reta e onde ela corta o eixo y.
Temos ainda a a equacao segmentaria, quando a reta intercepta os eixos x e y

em pontos distintos, ela é dada por:
.y
A |

a b

onde a e b sao os interceptos da reta nos eixos x e y, respectivamente. Esta forma é

util quando os interceptos sao conhecidos ou faceis de determinar.

Por 1ltimo, a forma paramétrica expressa a reta em termos de um parametro t:

T =29+ at

Yy =1yo + bt

onde (zo,yo) ¢ um ponto conhecido da reta e (a,b) ¢ um vetor diretor da reta. Esta
forma é 1til em aplicagoes que envolvem movimento ao longo de uma reta ou em
geometria computacional.

As equagoes de retas sao amplamente utilizadas em varias areas, incluindo:

Engenharia e Fisica:

— Analise de trajetorias de objetos.

— Projetos de estruturas e sistemas de transporte.

Economia:

— Modelagem de funcoes de custo e receita.

Geometria Computacional:

— Deteccao de colisoes e construgao de gréficos.

Ciéncias da Computagao:
— Algoritmos de renderizacao gréfica e jogos.

As equagoes de retas tém um papel significativo no aprendizado de méquinas,
especialmente em areas como aprendizado de maquina e visao computacional. Vamos
explorar algumas das aplicagoes mais importantes.

Uma das aplicagoes mais diretas da equacao de reta no aprendizado de maquinas
é a regressao linear. A regressao linear é uma técnica estatistica usada para modelar
a relacao entre uma variavel dependente y e uma ou mais variaveis independentes x.
O modelo de regressao linear simples é representado pela equacao da reta:

y=mx+b

onde m é o coeficiente angular e b é o intercepto. No aprendizado de maquinas,
a regressao linear é utilizada para previsoes e inferéncias. Por exemplo, pode-se
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prever o preco de uma casa com base em suas caracteristicas, como area e niimero
de quartos.

Algoritmo de Gradiente Descendente é utilizado para encontrar os valores 6timos
de m e b que minimizam o erro entre a linha prevista e os dados reais, usamos
algoritmos de otimizacao como o gradiente descendente. O objetivo é minimizar uma
funcao de custo, geralmente o erro quadrético médio (MSE):

n

MSE = =3 (4s — (ma: + b))

(e
Um outro tipo de aprendizado de maquinas é denominado Support Vector Machine
(SVM). Na classificagao, especiamente com o SVM, as retas sdo utilizadas para
encontrar o hiperplano que melhor separa as classes de dados. Em duas dimensoes,
esse hiperplano é uma reta. O objetivo do SVM ¢é encontrar a reta que maximiza a
margem entre as duas classes:
w-r+b=0

onde w é um vetor de pesos e b é o bias. A margem maxima é alcangada resolvendo
o problema de otimizac¢ao com restrigoes.

Embora as redes neurais sejam modelos mais complexos, em certos casos, uma
camada de rede neural pode atuar como uma regressao linear. A saida de um neurénio
¢ uma combinagao linear dos inputs:

y=w-z+b

onde w é um vetor de pesos e b é o bias. Esta funcao linear pode ser usada como
uma funcao de ativacao em redes neurais profundas, contribuindo para a previsao de
valores continuos.

Na visao computacional, as retas sao usadas para varias tarefas, como deteccao
de bordas e segmentacao de imagem. Algoritmos como a Transformada de Hough
detectam linhas em imagens, representando-as na forma:

p=xcosf+ysend

onde p é a distancia perpendicular da linha a origem e 6 é o angulo de inclinacao da
linha.

A equacao da reta é uma ferramenta fundamental na inteligéncia artificial. Seja na
modelagem de relacoes lineares em dados através da regressao linear, na classificacao
de dados com SVMs, ou na andlise de imagens na visao computacional, as retas
fornecem uma base sélida para muitas técnicas avancadas. A compreensao profunda
dessas aplicacoes permite que os cientistas de dados e engenheiros de IA desenvolvam
modelos mais precisos e eficientes.

Compreender as equacoes de retas e suas diferentes formas de representacao
é essencial para a aplicacao de conceitos matematicos em situacoes praticas. As
propriedades das retas, como coeficiente angular e intercepto, permitem andlises
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detalhadas e precisas em varias disciplinas, tornando este topico uma peca central
na educagao matematica e nas suas aplicagoes no mundo real.

2.3.2 Equacoes do Plano

As equacoes do plano sao formulas matemaéticas que descrevem um plano em um
espago tridimensional. A forma geral de uma equagao de plano é

Ax+ By+Cz+ D =0,

onde A, B, e C nao sao todos zero e representam os coeficientes que definem a
orientacao do plano no espago, enquanto D é a constante que determina a posi¢ao
do plano em relagao a origem.

Também podemos descrever o plano em sua forma vetorial:

r-n=d,

onde r é o vetor posicao, n é o vetor normal ao plano, e d é a distancia do plano a
origem.
Outra possivel forma é a paramétrica:

r(u,v) = ro+ uvy + vvs,

onde ry é um ponto no plano, e vy, vy sao vetores diretores no plano.

Em TA, essas representacoes matematicas sao aplicadas para modelar problemas
complexos. As redes neurais convolucionais, por exemplo, elas usam uma abordagem
de filtragem que pode ser vista como a definicao de um hiperplano em um espaco de
alta dimensao para identificar caracteristicas em imagens.

As maquinas de vetores de suporte, encontram o hiperplano que maximiza a
margem entre as classes de dados. A equacao deste hiperplano é central para o
algoritmo e ¢é derivada durante o processo de treinamento. Esses métodos dependem
fortemente da compreensao e manipulacao de equagoes de plano para realizar tarefas
como classificacao, regressao e agrupamento em IA. O que veremos mais a frente no
capitulo 4.



3

O Uso da Tecnologia Voltada ao Apren-
dizado e a Educacao

A inteligéncia artificial (IA) estd revolucionando o campo da educagao, oferecendo
oportunidades sem precedentes para personalizar a aprendizagem, otimizar processos
educacionais e abrir novos caminhos para a descoberta do conhecimento.

3.1 Aplicacoes de TA para Educacao

A cada dia novas aplicagoes fazem uso de recursos de machine learnig e inteli-
géncia artificial para resolver problemas, fazer analise de grandes quantidades de
dados, indicar o melhor caminho, recomendar produtos e servigos baseados em suas
preferéncias armazenadas em aplicativos. O uso dessas tecnologias também tem suas
aplicagoes no campo da arte e educacgao. A seguir apresentarei alguns casos de uso
dessas tecnologias nesses dois campos.

Museu do Amanha: TRIS+

O Museu do Amanha, localizado na cidade do Rio de Janeiro, tem como objetivo
gerar reflexdes sobre o nosso modo de viver e como podemos transformar o nosso
futuro a partir dos valores éticos de sustentabilidade e convivéncia. Trata-se de
um museu de ciéncias que por meio de jogos, ambientes audiovisuais e instalagoes
interativas conduz o visitante olhar o passado e pensar em futuros possiveis.

O projeto denominado IRIS+ foi desenvolvido em 2017, e atualizado em 2020,
para o Museu do Amanha. Consiste em uma assistente virtual que tem como
objetivo responder duvidas e fazer perguntas sobre as tematicas de sustentabilidade
e conviveéncia, dois dos principais eixos tematicos do museu. Como vimos na se¢ao
1.3 sao utilizados aqui a TA Fraca pois temos uma assistente virtual para respostas
especificas, além do uso da IA Cognitiva para tentar replicar func¢oes cognitivas
humanas.

Durante a visita ao museu, sao capturadas informagoes dessa pessoa que esta
visitando e, ao final, é perguntado ao visitante sobre como ele pode modificar sua
preocupagao com o ambiente e, a partir de sua resposta - que pode ser por voz
ou digitando em um tablet - sao apresentados projetos de diferentes organizagoes
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e instituigoes, registrados pela equipe do museu do amanha, que podem leva-lo a
comprometer-se com as agoes sociais.

Para treinar a tecnologia, aproximadamente 800 pessoas apresentaram temas
relevantes a realidade da populacao e diversas possibilidades de respostas que os
visitantes do museu poderiam utilizar foram cadastradas. A tecnologia empregada
foi o IBM Watson, uma plataforma de inteligéncia artificial para negécios, utilizando
a API (interfaces de programacao de aplicativos) do Watson Conversation Services
(WCS), hospedada na IBM Cloud. No caso da aplica¢ao para o Museu do Amanha,
de acordo com Fabricio Barth, lider técnico do IBM Watson em entrevista ao canal
Museu do Amanha no youtube, embora a tecnologia seja capaz tecnicamente de
buscar informagoes em fontes online, esse recurso nao ¢ adequado para os museus,
pois essas instituicoes tém a responsabilidade de controlar o que é transmitido aos
visitantes, tornando a curadoria do contetido indispensavel.

Fabricio também menciona que “na maioria das vezes, treinamos o sistema para
entender a intencao de uma pergunta, enquanto no Museu do Amanha isso foi feito
para entender a intencao por tras de uma resposta. A dificuldade estd em que a
resposta é geralmente um contetido mais longo e menos objetivo que uma pergunta”.

BIA

O projeto da assistente virtual BIA (Bradesco Inteligéncia Artificial) foi implan-
tado em 2016 e inicialmente tinha o foco em sanar as duvidas dos mais de 60 mil
funcionarios das agéncias do banco Bradesco. O problema que o Bradesco queria
resolver inicialmente era dar agilidade e conhecimento de seus mais de 65 produtos
e servigcos aos seus funcionarios para que o atendimento oferecido por eles pudesse
melhorar a experiéncia dos clientes que usavam as suas agéncias. Essa versao foi de
denominada BIA Agéncias.

Para os funcionarios fazerem uso da BIA Agéncias era necessario realizar um
login na ferramenta e enviar a divida via voz e em seguida a BIA devolvia a resposta
por texto. O funciondrio classificava a resposta como “sim” (se a resposta atendeu a
pergunta) ou “nao” (caso a resposta nao foi suficiente). Como a BIA funciona por
niveis de interacao, caso a classificacao seja nao, ela apresentava alternativas com a
mesma opcao de classificacao em “sim” e “nao”. Se nesse proximo nivel a classificacao
da resposta também foi “nao”, a BIA buscava as respostas em mais um nivel de dados
e se nesse ultimo nivel a classificacao da resposta ainda fosse “nao”, a conversa era
encaminhada para um atendente humano.

Em 2017, a BIA foi implantada para uso também pelos clientes do banco com
a capacidade de responder a duvidas em linguagem natural, como vimos ser uma
funcao da IA Cognitiva e com um vocabulario simples e adequado ao seu publico
alvo, que mostra ser uma caracteristica da A Fraca, reduzindo o tempo de resposta,
em alguns casos, de 10 minutos para 3 segundos.

A assistente virtual pode ser acessada pelos aplicativos do banco nas plataformas
Android e IOS e ajuda os clientes com diversas necessidades (pagamentos, transfe-
réncias bancarias, consulta de saldo, acesso a servigos etc.). Para que a construcao
desse projeto, foi utilizado o IBM Watson Assistant, Watson Discovery e outras



3. O Uso da Tecnologia Voltada ao Aprendizado e a Educacdao 33

ferramentas relacionadas.
Pinacoteca de Sao Paulo: A Voz da Arte

A Pinacoteca do Estado de Sao Paulo é o mais antigo museu de artes visuais de
Sao Paulo e um dos mais importantes do Brasil. E voltado para a apresentacao de
obras de arte brasileira, abrigando um dos mais representativos acervos nessa linha.

Em 2017, realizada em parceria com a IBM, a Pinacoteca apresentou a experiéncia
denominada “A Voz da Arte” que ficou disponivel para o ptblico de abril a dezembro
de 2017. A experiéncia consistia em conversar com as 7 obras do acervo e para
isso foi desenvolvido um aplicativo para smartphone por meio do qual poderiam ser
colocadas as questoes.

Ao entrar na Pinacoteca, o visitante que optava por conhecer a experiéncia,
recebia um smartphone e fone de ouvido, mediante assinatura de um termo de
responsabilidade e a disponibilizacao de um documento pessoal. Ao passar por uma
das 7 obras mapeadas, o visitante era informado sobre a possibilidade de interagir
com o dispositivo, permitindo que ele comece a fazer perguntas. Os visitantes podiam
perguntar por digitagao ou por voz, e o aplicativo, que utilizava o IBM Watson como
ferramenta de inteligéncia artificial, apresentava as respostas.

O sistema por traz do aplicativo funciona em etapas. A primeira envolvia converter
a entrada fornecida pelo visitante em texto. Em seguida, iniciava-se o processo de
interpretacao do que foi dito, identificando a intengao por tras da pergunta. Métodos
de aprendizado de maquina foram utilizados, onde uma pergunta ou entrada é dada
ao sistema, que é entao classificado em diferentes categorias por um algoritmo de
aprendizado. A partir delas, o sistema extrai as respostas que melhor correspondem
as categorias pré-existentes. Se nenhuma resposta cadastrada foi inserida, uma
mensagem de erro era enviada e a pergunta é armazenada no banco de dados para
futuras respostas. O sistema de classificacao foi projetado para permitir que o
visitante escolhesse se a resposta foi satisfatdria, selecionando “gostei” ou “nao gostei”
no aplicativo. Se a tltima opgao fosse a escolhida, ela era enviada para uma equipe
dedicada de historiadores e curadores que registram novas respostas.

Para preparar a base de informagoes que seria utilizada pelo aplicativo, uma
curadoria da Pinacoteca selecionou 7 obras em exposicao no museu. Em seguida
foi criada uma plataforma para recolhimento de perguntas no qual apenas usuérios
autorizados poderiam trazer suas duvidas, em forma de perguntas, sobre as obras
em questao. O proximo passo foi organizar as questoes por similaridade para que
uma unica resposta pudesse ser dada para diferentes questoes que tratassem daquela
tematica. Segundo Fabricio Barth, foram 6 meses para realizar o treinamento da ITA
para que ela pudesse responder as perguntas do publico.

Museu Catavento: Ensinando Robos

O Museu Catavento é uma instituicao de ciéncia e tecnologia situada na cidade de
Sao Paulo. Inaugurado em margo de 2009, seu objetivo principal é aproximar o publico
do mundo cientifico, incentivando a curiosidade e transmitindo conhecimentos béasicos
e valores sociais. Isso é realizado por meio de exposicoes interativas e envolventes,
que utilizam uma linguagem simples e acessivel para alcancar pessoas de todas as
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idades e niveis de conhecimento.

Em parceria com a IBM, o museu criou a exposicao Ensinando Robos que tem por
objetivo demonstrar, de forma pratica, como se da o funcionamento do aprendizado
de maquinas que vimos na se¢ao 1.3 e qual a importancia dos humanos nesse processo.
Para isso, sao demonstrados, de forma ludica e interativa, os conceitos de IA.

Segundo o Museu, a jornada proposta esta estruturada para que para o publico
interaja com os 3 robds que la estao, com o objetivo de aprimorar as habilidades desses
robos por intermédio de um jogo de perguntas e repostas, nas quais os visitantes,
em grupos e orientados por monitores, colaboram para esse aprendizado. E uma
caracteristica importante da inteligéncia artificial a habilidade de treinar uma rede
neural até que ela tenha capacidade de entregar a resposta certa.

Por meio da reestruturagao das suas conexoes internas, as redes neurais aprendem
com as informagoes que sao disponibilizadas. O objetivo é dar aos visitantes uma
compreensao tangivel de como o aprendizado de maquina funciona em redes neurais.
Os robos foram previamente treinados com temas relacionados a ciéncias naturais e
o publico pode interagir com eles por meio de uma tela. Nessa tela sao apresentadas
3 perguntas, previamente estabelecidas, que o publico pode selecionar. Uma vez
selecionada da pergunta, o publico a lé em voz alta e os robos iniciam uma conversa.
Nessa conversa, fica demostrado que um rob6 tem mais conhecimento sobre aquela
pergunta que os outros dois e entao ¢ feito o paralelo com a necessidade de treinamento
da TA e o papel dos humanos nesse processo. A interacao dura aproximadamente 3
minutos.

Para que o processo de interacao entre os robos e os visitantes aconteca, assistentes
virtuais fazem parte da composicao desses robos possibilitando a interagao por voz e o
entendimento da linguagem humana. A IBM utilizou o Watson Assistant com recursos
de processamento de linguagem natural e “text to speech” para disponibilizacao dos
rohos.

Conhecido como tecnologia educacional ou EdTech, vem transformando signifi-
cativamente os métodos de ensino e proporcionado oportunidades inovadoras para
alunos, educadores e instituigoes educacionais. Essa revolugao tecnoldgica na educa-
¢ao tem varios aspectos positivos e desafios associados, pois ao mesmo tempo em que
essa mudanca amplia nossas possibilidades de aprender e criar, ela impoe algumas
responsabilidades para o universo da educacao.

Agora que abordamos os conteudos existentes em uma [A, vamos nos apronfudar
no funcionamento de um neuronio e de uma rede neural no préximo capitulo, para
compreendermos como sao utilizados os conceitos definidos até aqui.



Redes Neurais

Agora que estabelecemos uma compreensao mais solida do que é Inteligéncia
Artificial, dos conceitos matematicos subjacentes e das aplicacoes tanto profissionais
quanto educacionais, vamos nos aprofundar no funcionamento dos neuronios e das
redes neurais. Nosso objetivo é proporcionar aos alunos uma explicacao mais de-
talhada para que possam conectar de forma mais significativa com as informacgoes
tedricas apresentadas neste capitulo. Isso permitira que eles compreendam melhor
as aplicacoes praticas discutidas no capitulo 5 e reconhecam como esses conceitos
fundamentais da TA se traduzem em solugoes do mundo real.

Os conceitos principais aqui apresentados sao baseados em 8 e 9.

Nesse capitulo apresentamos o conceito Matematico por tras de um rede neural
profunda. A secao 4.2, acrescida do exemplo desenvolvido na secao 5.4, ird compor
um produto na forma de artigo a ser enviado para publicacao em alguma revista da
area de Ensino de Matemadtica.

O cérebro humano é frequentemente comparado a um computador altamente
complexo, caracterizado por um sistema de processamento de informagoes intrincado,
nao-linear e paralelo (HAYKIN, 2001). Sua notavel capacidade de reconhecer, associar
e generalizar padroes tem sido uma inspiracao fundamental para o desenvolvimento
das Redes Neurais Artificiais (RNA).

As RNA, por sua vez, sao sistemas paralelos compostos por unidades de proces-
samento simples, chamadas neuronios artificiais, que executam calculos de fungoes
matematicas especificas. Essas redes sao capazes de abordar uma ampla variedade
de problemas, devido a sua capacidade de aprendizado e adaptacao, espelhando em
certo sentido a flexibilidade e eficiéncia do cérebro humano.

As redes neurais, inspiradas pelo intricado sistema neural do cérebro humano,
emergiram com um papel de destaque da revolucao na Inteligéncia Artificial (TA).
Estas estruturas computacionais complexas tém transformado a capacidade da IA
em lidar com tarefas complexas, desde reconhecimento de padroes até tomada de
decisoes sofisticadas.

No cerne das redes neurais esta a representagao abstrata do processamento de
informacoes em camadas. Composta por neuronios artificiais, ou nés, organizados
em camadas de entrada, ocultas e de saida, essa arquitetura espelha a capacidade
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do cérebro em realizar calculos em diferentes niveis de abstracao. Cada conexao
ponderada entre os neuronios é ajustada durante o treinamento, permitindo a rede
aprender padroes complexos.

Um dos processos cruciais para um rede neural é o seu treinamento. Utilizando
algoritmos de otimizacao, como o gradiente descendente, a rede ajusta seus pesos
para reduzir a diferenca entre as previsoes e os rotulos reais, adaptando-se assim a
novos dados. A combinacao de aprendizado supervisionado e nao supervisionado
contribui para a flexibilidade e capacidade de generalizagao.

O advento das redes neurais profundas, também conhecido como deep learning,
marcou um ponto crucial na inteligéncia artificial. Com multiplas camadas ocultas,
essas redes tém a capacidade de aprender representacoes hierarquicas e complexas
dos dados. Essa capacidade tem impulsionado avancos significativos em areas como
reconhecimento de imagem, processamento de linguagem natural e jogos.

Apesar dos triunfos, as redes neurais e o deep learning enfrentam desafios. A
tendéncia ao sobreajuste e a demanda por grandes conjuntos de dados sao questoes
criticas. Estratégias como regularizagao e arquiteturas avancadas, incluindo redes
recorrentes e convolucionais, surgiram para mitigar esses desafios, consolidando a
eficacia das redes neurais.

A medida que avangamos, a intersecao entre redes neurais e A continua a moldar o
panorama tecnoldgico. Aplicagoes diversificadas, desde diagnésticos médicos precisos
até assistentes virtuais inteligentes, destacam o papel central das redes neurais. O
constante aprimoramento dessas estruturas e a busca por modelos mais eficientes
representam um caminho promissor no desenvolvimento continuo da ITA. A jornada
das redes neurais na IA é, sem duvida, uma narrativa evolutiva que continua a
redefinir o potencial e os limites da inteligéncia artificial.

Um perceptron é um dos blocos fundamentais de construcao em redes neurais
artificiais. Ele foi concebido como um modelo simplificado de um neuronio biolégico,
com o objetivo de aprender e realizar tarefas de classificacao bindria como pode ser
observado em 13.

O perceptron consiste em véarias entradas, cada uma ponderada por um peso
correspondente, somadas e passadas através de uma funcao de ativacao para produzir
uma saida. A funcao de ativacao é geralmente uma funcao degrau simples, que
retorna 1 se a soma ponderada das entradas exceder um determinado limiar e 0 caso
contrario.

Durante o treinamento, os pesos das entradas sao ajustados de acordo com o
erro entre a saida prevista e a saida desejada. Isso ¢é feito usando um algoritmo de
aprendizado.

Embora perceptrons simples sejam limitados a tarefas de classificagao linearmente
separaveis, ou seja, problemas nos quais as classes podem ser divididas por uma
linha reta ou hiperplano, eles serviram como base para o desenvolvimento de redes
neurais mais complexas e poderosas. Redes neurais multicamadas, como as redes
neurais profundas, que consistem em multiplos perceptrons organizados em camadas
interconectadas, podem aprender e resolver problemas muito mais complexos e nao
lineares.
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Output

e yiloul)
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Figura 4.1: Modelo Perceptron
Fonte: O Autor

A unidade bésica de uma Rede Neural Artificial (RNA) é o neurénio artificial,
cujo modelo é ilustrado na Figura 3.1. O modelo de um neuronio k qualquer apresenta
trés elementos fundamentais (HAYKIN, 2001):

- Um conjunto de sinapses (conexoes), onde, a cada uma delas estd associado um
peso sindptico wy;,j = 1,2,3, ... ,m;

- Um somador que na verdade ¢ um combinador linear dos sinais de entrada;

- Uma funcao de ativacao para restringir ou limitar a amplitude de saida.

Xy %
Funcao de
Ativacao
Sinais : ( )
2
De
Entrada

Saida
Vi

Juncao

- Aditiva
Xy

Pesos Sinapticos

Figura 4.2: Modelo do neurénio artificial
Fonte: adaptado de (HAYKIN, 2001)

Este modelo também inclui um viés by (ou polarizagao), que desempenha o papel
de ajustar a entrada liquida da funcao de ativagao, podendo ser positivo ou negativo.
Em termos matematicos, podemos descrever o neuronio k por meio das seguintes

equagcoes:
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m
U = E Wi X5
Jj=1

Ye = @(ur + bi)

Onde: z1,xs,...,x,, representam os sinais de entrada; wy1, Wyo, . . . , Wy repre-
sentam os pesos sinapticos; u, representa a saida do combinador linear devido aos
sinais de entrada; by representa o viés; ¢(.) representa a fungao de ativagao; e yi
representa o sinal de saida do neuroénio.

O termo arquitetura em redes neurais refere-se a organizacao dos neuronios e suas
conexoes, sendo fundamental para sua capacidade de processamento (ZANINI, 2000).
As redes neurais podem ser classificadas em dois tipos: recorrentes e nao recorrentes.
As redes nao recorrentes nao possuem lacos de realimentacao de suas saidas para
suas entradas, sendo consideradas “sem memoria”. A estrutura dessas redes pode
consistir em uma unica camada ou em miiltiplas camadas, como ilustrado na Figura
3.3. Uma rede de uma tinica camada nao possui camadas com neuronios ocultos.

Camada Oculta

Entrada Saida

e,

Figura 4.3: Rede nao recorrente feedforward.
Fonte: MEDEIROS, Romero

Um exemplo de redes nao recorrentes sao as redes feedforward, nas quais o sinal
é sempre propagado para frente.

Uma rede neural recorrente se diferencia de uma rede nao recorrente pelo fato de
possuir pelo menos um lago de realimentacao. Devido a presenca de realimentacao,
essas redes respondem dinamicamente a estimulos. Apds a aplicagao de uma nova
entrada, a saida é calculada e entao realimentada para modificar a entrada, tornando
essas redes “com meméria” (VELLASCO, 2007).

A presenca de lagos de realimentacao tem um impacto significativo na capacidade



4. Redes Neurais 39

de aprendizagem e no desempenho da rede. Além disso, os lagos de realimentacao
geralmente envolvem o uso de elementos de atraso unitario, Z-1, resultando em um
comportamento dinamico nao linear, especialmente quando a rede neural contém
unidades nao lineares (HAYKIN, 2001).

4.1 Contexto Historico

O surgimento da neurocomputacao teve inicio na década de 40. Em 1943, Warren
McCulloch e Walter Pitts publicaram um artigo descrevendo um calculo légico
das redes neurais que combinava estudos de neurofisiologia e légica matematica
(MCCULLOCH; PITTS, 1943). Esse trabalho foi tao significativo que é considerado
o marco inicial dos estudos em inteligéncia artificial e redes neurais (HAYKIN, 2001).

McCulloch e Pitts basearam-se em trés fontes principais: o conhecimento da
fisiologia basica e da funcao dos neuronios no cérebro, uma analise formal da légica
proposicional desenvolvida por Russel e Whitehead, e a teoria da computacao de
Turing. Eles demonstraram que qualquer funcao computéavel poderia ser calculada
por uma rede de neuronios conectados e que todos os conectivos légicos poderiam
ser implementados por estruturas de redes simples. Além disso, sugeriram que redes
definidas adequadamente seriam capazes de aprender (NORVIG; RUSSELL, 2004).

Em 1949, Donald Hebb demonstrou uma regra simples de atualiza¢do (aprendiza-
gem de Hebb) para modificar as intensidades das conexoes entre os neurénios (HEBB,
1949). Embora ja houvesse diversos trabalhos relacionados a érea de inteligéncia
artificial (IA) até entdo, foi Alan Turing, em 1950, quem primeiro condensou a ideia
de TA em seu artigo, apresentando o teste de Turing, a aprendizagem de méaquina,
algoritmos genéticos e aprendizagem por reforco.

O primeiro neurocomputador, SNARK, foi criado em 1951 por Marvin Minsky.
O perceptron, uma das primeiras redes neurais artificiais (RNA) com apenas um
neurdnio e aprendizagem supervisionada, foi apresentado por Rosenblatt em 1958.
Dois anos depois, Widrow e Hoff desenvolveram o algoritmo dos minimos quadrados.
No entanto, em 1969, o livro de Minsky e Papert demonstrou limitagoes fundamen-
tais dos perceptrons de camada unica (MINSKY, 1986), o que resultou em uma
desaceleracao da pesquisa nessa area.

Na década de 80, as redes neurais ressurgiram com base na teoria de perceptrons
de multiplas camadas (MLP) treinados com o algoritmo de retropropagacao backpro-
pagation, descoberto por Bryson e Ho em 1969 e posteriormente desenvolvido por
Rumelhart, Hinton e Williams em 1986. O aumento da capacidade de processamento
e armazenamento dos computadores também contribuiu para esse ressurgimento,
possibilitando simulacoes que eram computacionalmente impossiveis duas décadas
antes. Em 1987, ocorreu a primeira conferéncia de redes neurais, a IEEE International
Conference on Neural Networks, e dois anos depois foi fundada a INNS (International
Neural Networks Society) (HAYKIN, 1994).
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4.2 Fundamentos Matematicos de uma Rede Neural

Classificar em duas categorias é uma das tarefas essenciais no campo de aprendi-
zado de maquina, cujo objetivo é designar uma entre duas possiveis categorias a um
conjunto especifico de dados. Varios setores, como diagndstico médico, deteccao de
spam em e-mails, reconhecimento facial e outros tém esse tipo de problema comum.

No aprendizado de maquina, um modelo de neurdnio artificial é uma abstragao ba-
seada no funcionamento do cérebro humano. Esses modelos podem aprender padroes
complexos nos dados e realizar tarefas como classificacao, regressao, reconhecimento
de padroes, entre outras.

Um perceptron, que também é conhecido como neurdnio artificial, ¢ uma unidade
bésica desse modelo. Ele executa vérias entradas, realiza uma combinacao linear
dessas entradas ponderadas por pesos especificos e aplica uma funcao de ativacao
para gerar um resultado. Durante o treinamento, os pesos do neuronio sao ajustados
repetidamente para reduzir algum critério de erro, como a diferenca entre a saida
prevista e a saida real.

No ambito da classificacao binaria, o neuronio artificial passa por treinamento
para dividir os dados em duas categorias diferentes. Encontra-se a fronteira de
decisao no espaco de entrada para separar efetivamente os exemplos positivos dos
nulos. A complexidade do problema determina a forma da fronteira de decisao, que
pode ser uma linha reta em espacos bidimensionais ou superficies mais complexas
em espacos de alta dimensao.

Depois de ser treinado, o modelo de neuronio artificial pode ser usado para prever
ou classificar novos exemplos. Basta fornecer as caracteristicas do exemplo como
entrada para o neurdnio, e ele produzird uma saida indicando a categoria prevista.

De forma sucinta, a classificacao binaria em aprendizado de maquina usando um
modelo de neuronio artificial é uma poderosa e versatil abordagem para resolver uma
ampla gama de problemas de classificagao em diversas areas.

O aprendizado de méaquina pode ser contextualizado para descrever o processo
de classificacao binaria usando um modelo de neuroénio artificial. Em resumo:

Dados Conhecidos: Pontos no plano representam exemplos previamente rotulados.
Os pontos azuis representam as situacoes em que a informagao é “si”, ao passo que
os pontos alaranjados sinalizam as situagoes em que a informagao é “nao”.

Modelo de Neuronio: Este modelo foi treinado para distinguir e classificar os
dados em duas categorias diferentes com base nos exemplos fornecidos. Durante o
treinamento, o modelo ajusta seus parametros internos para maximizar a capacidade
de distinguir entre as classes.

Separacao de Regioes: O objetivo do modelo é encontrar uma fronteira de decisao
que divida o espaco de entrada em areas correspondentes as diferentes classes de
forma eficiente. Esta fronteira pode ser linear ou complexa, dependendo da natureza
dos dados e da arquitetura do modelo.

Diagnéstico: Apds o treinamento, é possivel que o modelo faga previsoes ou
diagnoésticos para novos pontos no plano. Para um ponto qualquer, o modelo
determina sua categoria prevista com base na qual regiao do plano ele pertence:
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Se estiver na area azul, serd considerado “sim”; se estiver na area alaranjada, sera
considerado “nao” como mostra a figura 4.4.

O modelo de neurdnio exemplifica a esséncia do processo de classificacao binaria
em aprendizado de méquina, demonstrando uma abordagem para resolver esse tipo
de problema. E importante destacar que existem muitas outras técnicas e algoritmos
para classificagao, cada um com suas proprias vantagens e aplicagoes especificas.

Apresentamos neste trabalho a esséncia da Matematica por tras do funcionamento
de um modelo muito usado nos dias de hoje, conhecido como rede neural artificial.
Esse modelo é fundamental para o entendimento de uma Inteligéncia Artificial, a qual
utilizando-se um computador é possivel por exemplo, reconhecer imagens, avaliar
risco de empréstimos e seguros, ajudar no diagndstico médico, etc. O objetivo aqui é
dar uma nocao intuitiva e algumas defini¢oes para motivar o entendimento de uma
rede neural artificial. O livro 16 é uma excelente referéncia que aborda a Matematica
de uma rede neural artifical de modo bem detalhado.

4.2.1 Definindo Uma Rede Neural Artificial

Embora esse assunto tenha se popularizado nos dias de hoje, os estudos desse
modelo acontecem desde os anos 60. Com a melhoria do poder computacional
e o armazenamento de grandes quantidados de dados, foi possivel aplicar todo o
conhecimento adquirido no passado. De fato esse é um exemplo interessante de como
funciona a pesquisa na Matematica. O modelo é criado em uma época que nao tinha
como aplicar (ndo existiam computadores com capacidade suficiente), o estudo perde
um pouco da importancia e depois de algum tempo é possivel aplica-lo e, neste caso,
se torna muito importante para diversas areas da ciéncia.

Defini¢ao 1: Um neurénio é uma fungao f : R — R da forma f (z) = X (a-x+ ),
onde A : R — R é uma funcao continua chamada funcao de ativacao, o € R™ é

o vetor de pesos e o escalar € R é o viés. O produto « - x representa o produto
interno em R".

Um exemplo simples de um neuronio é quando A é a funcao identidade, ou
seja A (x) = x e o neur6nio uma fungao afim, cujo gréfico é um hiperplano G' =
{(x,a-x+ ) : x € R"} do espago R"*1. Neste caso a interse¢iao de G' com o dominio
R™ o divide em duas regioes. Regiao 1: pontos x € R"” tais que a-x+ 3 > 0 e
Regiao 2: pontos x €R” tais que o -x + < 0. Na pratica um neurdnio faz uma
tomada de decisao entre o sim ou nao. Pontos que sao de uma determinada regiao
sao associados ao SIM. E os da regido complementar sio associados ao NAO.
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Figura 4.4: Exemplo Separacao de Um Neuronio

A figura acima exemplifica um cenério hipotético onde os pontos coloridos sao os
dados ja conhecidos. Digamos que os pontos azuis sao os pontos onde a informagao
6 SIM e os alaranjados sdo os pontos onde a informacao é NAO. Na pratica o que
esse neuronio faz é separar todos os dados em duas regices. Dessa forma, quando se
quer fazer um diagndstico com relagao a um ponto qualquer do plano basta verificar
se esse ponto estd na regiao dos azuis (SIM) ou dos alaranjados (NAO). Nesse caso
o neurénio é dado por f (z,y) = x + y e seu grafico estd esbogado na figura acima.
A reta obtida pela interse¢ao de seu grafico com o plano z = 0 faz o servigo de
separacao dos dados e portanto, neste caso de distribuicao dos dados, onde os pontos
sao ditos separdveis, um neurdnio é suficiente para a tomada de decisao.

Um algoritmo de aprendizado de maquinas usado para encontrar tais neuronios ¢é
chamado algoritmo do perceptron e pode ser encontrado em 17.

Na maioria dos problemas aplicados os dados nao sao separaveis. Entao uma con-
clusao natural é que precisamos encontrar mais neuronios para fazer tal classificacao.
Para isso definimos uma camada de neuronios:

Defini¢cao 2: Uma funcao camada é uma aplicacao g : R® — R da forma
g (X) = (fl <X> 7f2 (X) 7fm <X>> ;

onde cada f; : R" — R é uma funcao neurénio da forma f; () = A (ay.x + f3;)

com vetor de parametros «; = (1,Q9,...,04y, ) € vieses B, = 1,...;m.
Observagao 1: Observe que se m = 1 a camada é um neurdnio.

Observagao 2: A funcao de ativacao A : R — R é a mesma para todos os neuronios
da camada. Um exemplo muito usado como fungao de ativagao é a fungao ReLU,
que tem a fungao de ativar ou desativar o estado de um neurdnio, e é definida por

x,sex >0
0,sex <0

ReLU (z) = {

Um elemento do dominio R" de uma fun¢ao camada representa a entrada de um
objeto (com n entradas) que queremos classificar, mas observe que a dimensao m do



4. Redes Neurais 43

contradominio da camada representa o nimero de neurdnios que essa camada possui,
que nao necessariamente coincide com o nimero de classes possiveis de classificacao.
Por exemplo, se queremos classificar um ponto como SIM ou NAO, o contradominio
deve ser R. Os valores positivos representam o SIM e os nulos representam o NAO.
Neste caso, precisamos de uma composi¢cao de camadas, obtendo uma rede neural
artificial com duas fungoes camadas.

Definicao 3: Uma rede neural articial (RNA) é uma aplicagio h : R® — R* escrita
como composicao de funcoes camadas, isto ¢,

h="hyo..0hyoh;.

Neste caso, k é o numero de classes e M o nimero de camadas da RNA. Uma RNA
que possui mais de uma camada é chamada de rede neural profunda (RNP) e as
camadas que ficam entre a entrada e a saida da RNA sao chamadas camadas ocultas.

Observagao 3: Uma camada intermedidria se chama camada escondida pelo fato de
que sua saida é uma entrada de uma outra camada, sem que o usuario a conheca.
Por exemplo, em uma RNP com trés camadas h = hg o hy o hy, a saida (imagem) de
hy serd a entrada (dominio) de hy e a saida de hy serd entrada de hg. Portanto h; e
hy sao as camadas escondidas da RNP.

Vejamos um exemplo de distribui¢ao de pontos (dados) no plano o qual nao é
possivel separar (classificar) em duas classes com apenas um neur6nio:

Figura 4.5: Exemplo Classicagao com Um Neuronio
Fonte: O Autor

Na imagem abaixo, o gréifico na cor azul é o gréfico da fungao neurdnio f (z,y) =
ReLU (y) e o da cor rosa ¢é o gréafico da fungao g (z,y) = ReLU (y)

Entao, se considerarmos as camadas hy (z,y) = (f (z,y),9(x,y)) e ha (f,9) =
ReLU (f + g), teremos que a RNP h (x,y) = hs o hy vai classificar nossos dados em
duas classes.
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Figura 4.6: Exemplo Funcoes ReLU
Fonte: O Autor

4.2.2 Playground do Tensorflow

Outros tipos de distribuicao mais complexas dos pontos vao exigir um nimero
maior de neurénios na camada escondida. E af que entra o poder computacional
atual. Uma plataforma bem didatica que nos da uma ideia dessas possibilidades
é o playground do Tensorflow, disponivel em: playground.tensorflow.org. Nela é
possivel ver a partir de alguns exemplos de distribuicao no plano que, diante da
impossibilidade com determinado niimero de neuronios, ir aumentando até se chegar
numa separacao adequada. A configuracao abaixo exige 3 neuronios em uma camada
escondida:

FEATURES + — 1 HIDDEN LAYER OUTPUT

Which ties do Test loss 0.015
you w n? n & Training loss 0.012

3 neurons

Figura 4.7: Exemplo Uma Camada e Trés Neurdnios
Fonte: O Autor

Ja o exemplo abaixo exige um calculo computacional muito maior. Foi possivel
separar com 7 neuronios em cada uma das duas camadas escondidas. Mesmo assim,
foi necessario um tempo bem maior do que o exemplo anterior e houve um pequeno
erro.

Observe na rede neural anterior que ela nao foi capaz de separar todos os pontos.
Houve um pequeno erro. Isso é devido a minimizacao de uma funcao chamada
fungao perda, a qual ndo entraremos em detalhes mas comentaremos um pouco mais
a respeito na proxima segao.
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DATA FEATURES + = 2 HIDDEN LAYERS OUTPUT
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Figura 4.8: Exemplo Duas Camadas e Sete Neuronios
Fonte: O Autor

Nessa plataforma ha outras configuracoes de pontos e o usuario pode fazer
mudancas nas quantidades de camadas e neuronios. Ela é uma ferramenta muito
interessante para ser usada no ensino desse tema.

4.2.3 Modelando uma funcao a partir de dados

O principal motivo de um modelo de RNP ser tao eficiente é o fato de que toda
funcao continua, nao-negativa e definida num conjunto K limitado e fechado pode
ser aproximada por uma rede neural com apenas duas func¢oes camadas. Esse é o
Teorema de aproximacao universal e sua demonstracao pode ser encontrada em 19

Teorema 1: (Teorema da Aproximagao Universal): Sejam K C R"™ um conjunto
limitado e fechado e f : K — R™ fungao continua cujas componentes sao nao
negativas, isto é f; (z) > 0 para todo x € K e i = 1,...,m. Entao dado € > 0 existe
uma rede neural com duas fungdes camadas h : R™ — R™ tal que:

max [[2 (z) — f(z)[| <€

Esse Teorema é muito importante porque, ao modelar um problema de dados, o
que na pratica vocé quer é uma funcao de modo que estes dados estejam no grafico
desta fungao. Isso seria o que chamamos de interpolagdo (por ex. interpolacao
polinomial). Mas como o volume de dados é muito grande, interpolar é invidvel e dai
aproximar é uma boa opg¢ao. E gracas a este Teorema, aproximar com uma RNP é
uma exclente opcao.

O problema computacional é que, ao aproximar de uma fun¢ao, pode ser necessario
ter na camada escondida da RNP um nimero muito grande de neurdnios, o que
inviabiliza o calculo. Por isso, a depender do que se quer modelar, pode ser necessario
mais camadas. De outro modo, podemos pensar que diminuir o erro de aproximacao
¢ 0 mesmo que minimizar a fungao perda.
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Minimizar a fungao perda é o grande desafio computacional por tras de uma RNA
quando se tem um volume muito grande de dados. Isso porque a funcao perda tem
como variaveis de entrada todos os parametros (pesos) e encontrar os paramentros é
equivalente a encontrar todos os neuronios. Além disso ela depende de todos os pontos
(dados) e, por ser uma funao convexa, possui um tnico minimo global. Portanto,
encontrar esse minimo ¢é equivalente a resolver um sistema de equagoes: derivada
(gradiente) igual a zero. Para derivar usa-se um algoritmo chamado Backpropagation.
Mas resolver a equacao é uma tarefa quase impossivel, visto que seu ntmero de
equacoes depende do nimero de parametros. Entao é lancado mao de um método
numérico, chamada gradiente descendente, com objetivo de aproximar desse ponto
de minimo. O modelo matemético usado neste método foi abordado na secao 2.1.1 e
os demais detalhes podem ser encontrados em 16. 16



Aplicacao no Ensino Médio

Apods o desenvolvimento tedrico abordado nos capitulos anteriores, partimos para
a pratica, afim de concluirmos esta sequéncia didatica que busca trazer conhecimento
e incentivar os alunos a se interessarem pelas novidades tecnolégicas e pela TA.

Por meio de um simples projeto envolvendo uma maquina programavel que
pode realizar atividades impressionantes e por um desenvolvimento de um neuronio
artificial, adaptado para diferentes niveis educacionais, este projeto busca promover
o interesse pela Matematica e Computagao, ao mesmo tempo em que destaca a
relevancia da Loégica Matematica no progresso tecnoldgico e nas possibilidades que
nos aguardam.

Os Parametros Curriculares Nacionais salientam a relevancia de temas transver-
sais que estabelecam conexoes entre diferentes areas do conhecimento no Ensino
Médio e Fundamental. Embora possua sua prépria linguagem, ¢ indispensavel que
a Matematica estabeleca didlogo com outras disciplinas, incluindo a Inteligéncia
Artificial (IA), visando & abordagem interdisciplinar.

Pela BNCC, EMO03IAO3: Saber treinar uma IA por meio da técnica de Machine
Learning.

Podemos perceber a importancia do desenvolvimento do trabalho com IA para
alunos da terceira série do Ensino Médio.

Finalmente, procuramos com isso em levantar questoes pertinentes sobre como
os computadores estao integrados ao ensino, defendendo a implementagao das bases
cientificas associadas a computacao e sua aplicabilidade para ampliar o raciocinio
computacional no Ensino Médio.

5.1 O Jogo NIM

Na Antiga China surgiu o Nim, um antigo jogo de estratégia para dois jogadores.
Um fascinante desafio intelectual que tem cativado mentes ao longo dos séculos.
Com base em um conjunto simples de regras, o jogo Nim requer dos jogadores nao
apenas habilidades 16gicas, mas também uma compreensao agucada das dinamicas
estratégicas envolvidas.

47
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Figura 5.1: Exemplo Inicial NIM

Em sua forma mais bésica, o jogo consiste em uma formacgao de palitos, sendo
dispostos inicialmente em colunas como mostra a figura 5.1. Os jogadores alternam
turnos, escolhendo uma coluna e removendo um numero qualquer de palitos dessa
mesma coluna. O objetivo é ser o jogador a remover o iltimo objeto, pois o jogador
que retirar o ultimo palito alcanca a vitéria.

A simplicidade do jogo esconde uma complexidade estratégica profunda. Os
jogadores devem nao apenas considerar suas proprias agoes, mas também antecipar e
responder as jogadas do oponente. Uma estratégia central é garantir que se deixe
sempre um numero impar de colunas contendo um niimero impar de palitos. Isso se
deve ao fato de que, ao fazer isso, voceé restringe as opcoes do oponente e o coloca
em uma posicao onde ele pode ser forcado a fazer uma jogada que leva a derrota.

Quando h& um numero impar de colunas contendo um niimero impar de palitos,
isso limita as escolhas do oponente. Ele nao pode simplesmente equilibrar as colunas
retirando o mesmo numero de palitos de cada uma delas, o que restringe suas opcoes
estratégicas. Isso permite que vocé mantenha o controle do jogo e planeje suas
jogadas de forma a manter a vantagem tatica.

Em resumo, essa estratégia ¢é eficaz porque cria uma situagao na qual o oponente
tem menos flexibilidade e pode ser for¢cado a fazer jogadas que favorecem sua propria
vitoria.

Além de sua aplicagao puramente ludica, o jogo Nim serd utilizado aqui como uma
ferramenta educacional para demostrar como o aprendizado de maquina pode ser
desenvolvido sem o uso de eletronicos. Sua simplicidade inicial dé lugar a uma riqueza
de desafios estratégicos e cognitivos, tornando-o um valioso recurso pedagodgico em
ambientes educacionais.

5.2 Desenvolvendo um Computador para Jogar NIM

A ideia é desenvolver um computador capaz de jogar o jogo NIM. A fim de concluir
esse projeto, é necessario obter 18 caixas vazias de fésforo junto com pequenos pedacos
das folhas grossas do papel cartao nas tonalidades azul, vermelha e verde.

As caixas de fésforos com cores distintas (por exemplo: azul, verde e vermelho)
serao usadas para identificar todas as potenciais jogadas no processo da construcao
do jogo. Numerando-os do niimero um ao ntmero trés, dentro das caixas serao
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colocados pequenos quadrados feitos em papel cartdao nas mesmas cores usadas
fora. Os palitos que devem ser retirados durante a partida serao indicados pelos
numeros correspondentes. Por exemplo, dentro da caixa especifica estarao os cartoes
correspondentes a jogada ao lado dela:

p 7>
!

I
II: ..-

Figura 5.2: Exemplo Montagem Caixa de Fdsforos

No jogo, agitamos a caixa e, sem espiar, retiramos uma das seis pequenas fichas.
O numero e a cor selecionados orientam nossa jogada subsequente.

Por exemplo, se retirarmos a ficha azul com o nimero 2, devemos remover dois
palitos da primeira fileira, representada pela cor azul. Se a ficha retirada for azul e
mostrar o nimero 1, retiramos um palito da primeira fileira (azul). Se a ficha mostrar
uma cor diferente, devemos retirar da linha correspondente a cor o nimero indicado.
Agora, o aspecto mais interessante em relacao a aprendizagem: caso o computador
perca uma jogada, identificamos a ultima ficha que levou a derrota e retiramos ela da
caixa. Se ele vencer, reforcamos toda a sequéncia vencedora desde a primeira jogada,
permitindo que o computador 'aprenda’ e repita esse padrao para vencer novamente.

Portanto, nas primeiras tentativas é provavel que os alunos percam o jogo com
frequéncia. Porém a medida em que continua jogando, ele aprende a vencer até se
tornar imbativel.

Os alunos terao a oportunidade de formar grupos para o desenvolvimento do
computador e, em seguida, iniciardao o treinamento jogando com ele. Ao longo de
algumas rodadas, sera perceptivel o processo de aprendizado se iniciando. Apds
varias rodadas, o computador em caixas de fésforos estard bem treinado e pronto para
ser desafiado por outros alunos. Para concluir, eles poderao apresentar o computador
“invencivel” para outras séries do colégio afim de que tentem vence-16.

Podemos encontrar as caixas necessarias para montagem do jogo no Apéndice 1.

5.3 A Aplicagao

A elaboragao de um computador capaz de jogar e ganhar o jogo de NIM com alunos
do ensino médio oferece uma abordagem pratica e envolvente para o aprendizado.
Ela combina teoria e pratica, permitindo que os alunos compreendam os conceitos
por tras do computador e de uma IA, enquanto jogam e o experimentam de maneira
interativa.
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Podemos ressaltar alguns pontos positivos na aplicagao, como:

Experiéncia Interativa: A aplicacao oferece uma experiéncia pratica, permitindo
que os alunos joguem e experimentem diferentes estratégias.

Relevancia Educativa: Ajuda os alunos a desenvolver habilidades logicas, estraté-
gicas e matematicas enquanto se divertem.

Customizacao de Dificuldade: A possibilidade de ajustar o nivel de dificuldade
do computador permite que os alunos enfrentem desafios adequados ao seu nivel de
habilidade.

Aprendizado Iterativo: A capacidade de aprender com as jogadas e reforgar
sequencias vencedoras cria um ciclo de aprendizado continuo.

Também existem algumas possiveis melhorias a serem realizadas na aplicacao,
como:

Ampliacao de Recursos Didéticos: Adicao de recursos educacionais complementa-
res, como tutoriais interativos ou quizzes, para reforcar ainda mais o aprendizado.

Feedback Aprofundado: Oferecer feedback mais detalhado sobre as estratégias
utilizadas pelos alunos ou insights sobre as decisoes do computador.

Incorporacao de Elementos Visuais: Elementos visuais mais detalhados ou anima-
¢oes para ilustrar as jogadas e tornar a experiéncia mais envolvente.

Em resumo, essa aplicagdo se mostra como uma importante ferramenta no apoio
aos alunos ao entenderem as bases logicas que fundamentam tanto o funcionamento
dos computadores quanto das aplicacoes da IA, pois demonstra uma das ferramentas
mais utilizadas por ela, o aprendizado de maquina. Propiciando entao ao estudante
aprender mediante experiéncias concretas.

Partiremos agora para a segunda aplicagao a ser desenvolvida com os alunos.

5.4 Aplicacao de Redes Neurais na Precificacao de

Seguros Automotivos

Além da primeira aplicacao, desenvolveremos agora outra dinamica com os
alunos, afim de que possam compreendam melhor o funcionamento pratico das
redes neurais, mais uma ferramenta essencial da Inteligéncia Artificial (IA). Vamos
explorar um exemplo didatico e simples, que possa facilitar a compreensao dos
conceitos fundamentais.

Este exemplo foi elaborado com o objetivo de simplificar o entendimento das redes
neurais para os alunos. Os dados foram cuidadosamente selecionados e desenvolvidos
de forma a tornar o exemplo acessivel, utilizando apenas o plano cartesiano e
representacoes em duas dimensoes.

A industria de seguros automotivos tem evoluido consideravelmente nas ultimas
décadas, impulsionada pela necessidade de métodos mais eficientes e personalizados
na determinacgao dos valores dos seguros. Uma abordagem inovadora nesse cenario
é a aplicacao de redes neurais, que permite uma andlise mais aprofundada das
caracteristicas dos segurados.

Determinar pregos justos e competitivos para os seguros automotivos é um desafio
complexo. Uma seguradora enfrenta a necessidade de equilibrar a atratividade de
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seus produtos com a necessidade de cobrir adequadamente os riscos associados aos
diferentes perfis de motoristas. A idade do motorista e o tempo de posse da carteira
sao fatores criticos na avaliagao desses riscos.

Para analise inicial foram colhidos dados, que estao representados na tabela
presente no apéndice 2, de 60 possiveis novos assegurados.

A escolha de uma arquitetura de rede neural adequada é crucial para o sucesso do
modelo. Portanto, a seguradora implementou uma rede neural, utilizando funcoes de
ativacao especificas para lidar com a natureza dos dados. A entrada da rede consiste
na idade do motorista e no tempo de posse da carteira, enquanto a saida representa
o preco do seguro.
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Figura 5.3: Gréfico dos Pontos Gerados Pelos Dados dos Motoristas

Na Figura 5.3, podemos observar que o eixo Y representa os anos de habilitacao
que o associado possui, enquanto o eixo X representa a idade do condutor.

O treinamento da rede neural envolveu a otimizacao dos pesos dos neurdnios
para minimizar a diferenca entre os precos previstos e os precos reais observados no
conjunto de dados de treinamento.

Os alunos serao desafiados a descrever esta funcao de um neurdnio para tentar
classificar os dados em duas categorias: SIM (representados por pontos azuis),
indicando que o segurado apresenta um menor risco e, consequentemente, tera um
desconto no valor da apélice; ou NAO (pontos laranjas), indicando que o segurado
apresenta um risco maior e, portanto, tera um valor mais alto para a apdlice.que
minimize ao maximo o erro e consiga separa todos esses pontos de forma mais
eficiente.

Apés a tentativa dos alunos, mostraremos a eles qual seria a opcao que seria mais
eficiente com apenas uma neuronio, podemos ver a funcao esbocada na figura 5.4.

Ao analisarmos o grafico acima, em que foi construida a fun¢ao que melhor divide
os dados y = —x + 35, os alunos poderao observar um erro consideravel decorrente
do uso de apenas um neuronio para classificacao. No entanto, ao expandirmos a rede
neural e empregar miltiplos neurénios para abordar o mesmo problema, notamos
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Figura 5.4: Gréfico com Um Neuronio

uma significativa melhora na capacidade de separacao dos valores. Essa otimizacao
nos permite reduzir substancialmente o erro de classificacao. Portanto, ao confiar na
rede neural para lidar com dados futuros, podemos ter maior confianga na precisao
das previsoes e na capacidade do modelo de aprendizado de maquina em lidar com
tarefas complexas de classificagao.
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Figura 5.5: Gréfico com mais Neuronios

Os estudantes deverao notar que a implementagao da rede neural mais complexa
resultou em uma maior precisao na precificacao dos seguros, permitindo a seguradora
oferecer pregos mais competitivos e personalizados. A partir do treinamento da
IA com dados conhecidos, novos possiveis assegurados serao calculados de forma
automatica pela rede neural desenvolvida por nds na aplicacao. No entanto, desafios
continuos incluem a necessidade de atualizagao constante do modelo para se adaptar
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a mudancas nas tendéncias e comportamentos dos segurados.

Assim, com base nos dados disponiveis para o treinamento da rede neural, estamos
prontos para implementa-la na seguradora. Isso significa que, ao se cadastrar,
o usuario sera automaticamente classificado de acordo com o seu perfil de risco,
determinado pela rede neural. Com essa classificacao precisa, poderemos oferecer
descontos por menor risco de forma justa e eficiente.

Para treinar essa rede, utilizamos um conjunto de dados conhecidos como conjunto
de treinamento, que consiste em exemplos onde ja sabemos a entrada e a saida
desejada. Durante o treinamento, ajustamos os pesos das conexoes entre os neuronios
para minimizar a diferenca entre as saidas previstas pela rede e as saidas reais do
conjunto de treinamento. Esse processo é repetido varias vezes até que a rede seja
capaz de produzir saidas precisas para novos conjuntos de entrada.

E importante salientar que a rede neural nao alcangara um erro igual a zero
na pratica, como exemplificado anteriormente. Isso ocorre porque, na realidade, os
dados e os sistemas sao suscetiveis a variagoes e imperfeigoes. O exemplo dado foi
simplificado para facilitar o entendimento didatico. Na pratica, durante o treinamento
da rede neural, buscamos minimizar o erro o maximo possivel, mas geralmente nao
atingimos uma precisao absoluta. Isso é importante para entendimento que a
tecnologia, embora avancada, tem suas limitacoes e que sempre ha margem para
melhoria e refinamento.

Ao mostrar esse processo de forma visual e prética, os alunos podem compreender
melhor como a inteligéncia artificial, especificamente as redes neurais, sao desen-
volvidas e treinadas para desempenhar tarefas especificas, como determinar o valor
do seguro automotivo com base em diferentes variaveis. Isso os ajuda a entender o
funcionamento por tras de tecnologias que cada vez mais impactam o nosso cotidiano.

Na primeira dinamica, os alunos desenvolvem uma compreensao fundamental do
aprendizado de maquina, explorando conceitos-chave e aplicagao em uma situacao do
mundo real. Isso estabelece uma base sélida para entender os principios subjacentes
da IA.

Na segunda dinamica, os alunos se aprofundam na compreensao das redes neurais,
explorando sua estrutura e funcionamento. Eles podem experimentar a construgao
e treinamento de redes neurais simples em ambientes controlados, permitindo uma
compreensao pratica de como esses sistemas aprendem e fazem previsoes.

Ao combinar essas duas dinamicas, os alunos poderao ser capazes de conectar os
conceitos de aprendizado de maquina com a prética especifica das redes neurais. Ver
como os principios aprendidos na primeira dinamica se manifestam na implementacao
e treinamento de redes neurais na segunda dinamica.

Com esta sequéncia didatica, propomos uma abordagem interativa e engajadora
para os alunos do ensino médio, explorando a matematica por tras das inteligéncias
artificiais. Ao desvendar como algoritmos aprendem e evoluem, e discutir as perspec-
tivas de crescimento deste campo fascinante nos préoximos anos podemos preparar
melhor o aluno para o que pode ser a grande nova revolucao tecnologica. Através
de atividades praticas e discussoes tedricas, os estudantes sao incentivados a refletir
sobre o impacto da IA em nossa sociedade e as habilidades mateméaticas necessarias
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para contribuir com este avanco tecnolégico.



Consideracoes Finais

Ao longo desta pesquisa académica, mergulhamos em uma jornada para decifrar
o mistério por tras da Inteligéncia Artificial (IA), explorando sua conexao intrinseca
com os conceitos fundamentais da matematica e aprofundando no aprendizado de
maquina e nas redes neurais, enfatizando seu potencial aplicativo no contexto escolar
do ensino médio. Explorar os segredos da IA revelou-se uma demanda ardua, ao
mesmo tempo em que nos deparamos com a empolgante jornada na descoberta das
sutilezas desta revolucionaria politica.

O intuito da abordagem de desmistificacao era garantir aos estudantes do ensino
médio um entendimento consistente dos principios subjacentes a IA, destacando-
se sua natureza como uma ferramenta impulsionada por conceitos matematicos
acessiveis para exploracao e compreensao. A combinacao da matematica com areas
como algebra geométrica ou andlise do calculo resulta em uma maior compreensao
das aplicacoes reais desses conceitos.

Através do conhecimento dos principios matematicos basicos, tais como dlgebra
linear para representar dados, calculo para otimizar modelos e probabilidade para
lidar com incertezas, pode-se tornar possivel obter uma visao mais clara acerca das
bases sobre as quais se assenta a IA.

A implementacao de atividades praticas, experimentos e estudos de caso pos-
sibilitou aos alunos uma experiéncia hands-on que estimulou o raciocinio critico e
a capacidade resolver problemas. Isso podera os incentivar tanto academicamente
quanto profissionalmente ao explorarem as possibilidades da Al em seu dia-a-dia
agora bem como nas suas futuras carreiras.

A medida que damos término a esse trabalho, percebemos claramente que o
processo de desvendar os segredos da [A vai além disso; ele também tem o objetivo
principal de equipar os estudantes com maior compreensao e solugoes inovadoras
num mundo movido pela tecnologia. No contexto da educagao no ensino médio, é
fundamental promover o entendimento da IA nas mentes dos estudantes para que
possam moldar seu desenvolvimento de maneira consciente e duradoura.

Consideramos o ensino de TA para alunos do ensino médio mais do que apenas
transmitir conhecimento, envolve incentivar sua curiosidade enquanto exploramos
juntos a beleza dessa tecnologia. Durante esse processo, os alunos podem perceber
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como a inteligéncia artificial é fundamentada em uma légica matematica subjacente,
que tem o poder de influenciar o presente e moldar o futuro.
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Figura A.1: Montagem Caixas de Fdésforos
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Idade Tompo de Habilitagso
Pessoa 1 22 4
Pessoa 2 30 10
Pessoa 3 42 2
Pessoa 4 55 20
Pessoa 5 18 ']
Pessoa 6 23 5
Pessoa 7 30 12
Pessoa 8 33 3
Pessoa § 39 18
Pessoa 10 25 5
Pessoa 11 25 7
Pessoa 12 25 4
Pessoa 13 26 5
Pessoa 14 12 1
Pessoa 15 20 1
Pessoa 16 20 2
Pessoa 17 21 3
Pessoa 18 28 4
Pessoa 19 58 3
Pessoa 20 48 2
Pessoa 21 50 4
Pessoa 22 50 5
Pessoa 23 40 7
Pessoa 24 45 a
Pessoa 25 33 a
Pessoa 26 37 10
Pessoa 27 35 1
Pessoa 28 39 6
Pessoa 20 34 4
Pessoa 30 24 5
Pessoa 31 24 6
Pessoa 32 25 L]
Pessoa 33 26 7
Pessoa 34 22 6
Pessoa 35 35 7
Pessoa 36 20 7
Pessoa 37 27 4
Pessoa 38 27 7
Pessoa 30 28 7
Pessoa 40 28 a
Pessoa 41 30 4
Pessoa 42 30 6
Pessoa 43 32 6
Pessoa 44 28 6
Pessoa 45 27 L]
Pessoa 46 38 10
Pessoa 47 38 a
Pessoa 48 36 [
Pessoa 49 32 8
Pessoa 50 32 10
Pessoa 51 30 8
Pessoa 52 34 (-]
Pessoa 53 34 a
Pessoa 54 40 10
Pessoa 55 42 8
Pessoa 56 42 10
Pessoa 57 38 12
Pessoa 58 38 12
Pessoa 50 32 12
Pessoa 60 40 15

Figura B.1: Tabela de Dados dos Motoristas
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