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RESUMO

Neste trabalho € apresentado uma proposta de estudo e uma andlise detalhada da matemética
subjacente aos algoritmos de redes neurais aplicados ao reconhecimento de imagens. Explora-
se a complexidade e a elegdncia das equagdes e fungdes que permitem que essas redes ‘apren-
dam’ a identificar padrOes visuais. Adicionalmente, o trabalho sugere uma iniciativa de divul-
gacdo cientifica para alunos do ensino médio. Através de palestras na cidade de Lucas do Rio
Verde, Mato Grosso, buscou-se despertar o interesse dos jovens pela intersecao entre inteligén-
cia artificial e matemdtica, demonstrando como conceitos abstratos se traduzem em tecnologias

inovadoras com aplicagdes praticas.

Palavras chave: Redes Neurais, inteligéncia artificial, palestras como produto educacional.



ABSTRACT

This work presents a study and a detailed analysis of the mathematics underlying neural network
algorithms applied to image recognition. It explores the complexity and elegance of the equati-
ons and functions that enable these networks to ‘learn’ to identify visual patterns. Additionally,
the paper suggests a scientific divulgation initiative for high school students. Through lectures
in the city of Lucas do Rio Verde, Mato Grosso, we sought to awaken the interest of young
people in the intersection between artificial intelligence and mathematics, demonstrating how

abstract concepts translate into innovative technologies with practical applications.

Keywords: Neural Networks, artificial Intelligence and Lectures as an educational product
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1 INTRODUCAO

O debate sobre redes neurais nao é recente, sendo um tépico de pesquisa muito ativo
pelo menos nos ultimos 40 anos. Para alguns, essas redes parecem saidas de obras de fic¢dao
cientifica, mas na realidade, elas representam uma tecnologia emergente que, apos um periodo
de desenvolvimento latente, encontrou aplicacdes préticas significativas. A jornada comegou
nos anos 1940 com a busca por um modelo computacional que emulasse o funcionamento das
células cerebrais, impulsionada pela pesquisa pioneira de Mcculloch e Pitts (1943). Apds um
declinio nos estudos durante os anos 1970, a década de 1980 testemunhou um renascimento do

interesse, gracas a avangos metodolégicos e ao aumento da capacidade computacional.

Redes neurais sdo um ramo da ciéncia da computacao intimamente ligado a inteligéncia
artificial, com o objetivo de desenvolver modelos matematicos que imitem as estruturas neurais
bioldgicas. O desafio é programar computadores para replicar comportamentos inteligentes,
como jogar xadrez, manter didlogos, ou resolver problemas complexos. A expectativa € que,
ao modelar algoritmos com base nos circuitos cerebrais, comportamentos inteligentes surjam,

aprendendo e evoluindo através de erros e descobertas.

A capacidade humana de executar tarefas complexas e aprender novas habilidades de-
riva do processamento paralelo e distribuido da rede de neur6nios no cérebro. Especificamente,
os neurdnios do cortex, responsdveis pelo processamento cognitivo, adaptam-se a novos conhe-
cimentos e experiéncias por meio de mudangas estruturais, reconfigurando as redes neuronais e
modificando sinapses (HAYKIN, 2007, p.32-36).

As redes neurais artificiais sdo sistemas inspirados na arquitetura cerebral humana, ca-
pazes de aprender autonomamente a partir de exemplos e executar tarefas complexas. Com-
postas por uma vasta rede de neurdnios artificiais interligados, elas processam informagdes e
tomam decisdes baseadas em padrdes e dados. Essas redes encontram aplicacdo em uma vari-
edade de campos, incluindo reconhecimento de voz e imagem, previsiao de séries temporais e

classificacdo de dados.

Embora as redes neurais tenham sido inicialmente confinadas ao ambito académico, a
ascensdo dos chatbots as tornou acessiveis, promovendo sua ampla ado¢do e integragdo em pla-
taformas e mecanismos de pesquisa existentes na internet. Isso levanta questdes fundamentais:
como funciona uma inteligéncia artificial, na préatica? Qual € a ciéncia que fundamenta esses
sistemas que, muitas vezes, parecem realizar feitos quase magicos em nosso cotidiano, desde

auxiliar na escrita até resolver equacdes complexas?

Este trabalho propde investigar os mecanismos subjacentes as redes neurais, explorando
a matemadtica envolvida nesses algoritmos e como ela se relaciona com o curriculo do ensino

médio, alinhado as diretrizes da nova estrutura educacional.

Prosseguindo com a exploracdo do tema, € importante destacar que a matemaética que
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fundamenta as redes neurais estd profundamente interligada com conceitos fundamentais da
educagdo basica. Por exemplo, o célculo diferencial e integral, que desempenha um papel
crucial no ajuste dos pesos sindpticos durante o processo de aprendizado da rede, € um tépico

que pode ser introduzido no ensino médio.

Além disso, a Algebra Linear, com suas matrizes e vetores, € essencial para entender
como as informacgdes sdo processadas e transmitidas através das camadas da rede. Estes sdo
conceitos que, quando ensinados em contexto, podem ndo apenas enriquecer o curriculo, mas
também preparar os estudantes para um mundo cada vez mais dominado pela tecnologia e pela

analise de dados.

A inteligéncia artificial e, por extensdo, as redes neurais, estdo remodelando o panorama
de varias industrias, desde a medicina, com diagndsticos mais precisos e personalizados, até a
agricultura, com sistemas de monitoramento e controle de cultivos mais eficientes. Isso sem
mencionar o impacto na economia, na logistica e no entretenimento. Portanto, compreender
essas tecnologias ndo é apenas uma questdao de curiosidade académica, mas uma necessidade

prética e urgente.

Nesse sentido, a educagdo tem o papel de ndo apenas informar, mas também de capa-
citar os jovens a serem criadores e ndo apenas consumidores dessas tecnologias. Ao integrar
a matemadtica das redes neurais ao curriculo, podemos inspirar uma nova geracdo de cientistas,
engenheiros e empreendedores que irdo moldar o futuro da inteligéncia artificial e contribuir

para o avanco da sociedade.

Avancando ainda mais na discussdo, € essencial reconhecer que a interse¢do entre a
inteligéncia artificial e a educacdo vai além do ensino de conceitos matematicos. Ela abre
portas para uma abordagem interdisciplinar que pode transformar o aprendizado. Ao incorporar
exemplos préticos de redes neurais no curriculo, os estudantes podem ver a aplicacdo direta da

teoria na resolucdo de problemas reais, incentivando o pensamento critico e a inovacao.

A inteligéncia artificial também pode ser uma ferramenta poderosa no proprio processo
educacional, personalizando o aprendizado para atender as necessidades individuais dos alunos,
identificando pontos fortes e dreas que necessitam de refor¢o. Isso pode ser alcangado via
sistemas adaptativos que ajustam o conteido e o ritmo com base no desempenho do aluno,

proporcionando uma experiéncia de aprendizado mais eficaz e envolvente.

Além disso, a familiaridade com as redes neurais prepara os estudantes para os desafios
do futuro mercado de trabalho, onde a capacidade de trabalhar lado a lado com a inteligéncia
artificial serd uma habilidade valiosa. Eles ndo s6 entenderdo melhor como essas tecnologias
funcionam, mas também estardo equipados para contribuir para o seu desenvolvimento e apli-

cacdo em uma variedade de campos.

Portanto, ao explorar a matematica e a ci€ncia por trds das redes neurais, este trabalho

ndo apenas langa luz sobre os principios fundamentais da inteligéncia artificial, mas também
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visa inspirar uma abordagem educacional que prepare os jovens para se tornarem inovadores e
lideres na era da informac¢do. E uma jornada que comeca na sala de aula, mas se estende muito

além dela, buscando moldar o futuro da tecnologia e da sociedade.
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2 REDES NEURAIS

2.1 O desenvolvimento dos sistemas de IA nas ultimas décadas

As redes neurais artificiais sdo estudadas desde o século XX porém, o assunto que era
do mundo académico se tornou popular na segunda década do século XXI. Neste periodo alguns

acontecimentos foram muito importantes, que sao eles:

* Em 2015, um sistema de IA chamado "Eugene Goostman"conseguiu convencer 33% dos
juizes humanos de que se tratava de um menino ucraniano de 13 anos, tornando-se a
primeira maquina a passar no Teste de Turing. (WARWICK; SHAH, 2016)

* Em 2017, pesquisadores do Google desenvolveram um sistema de IA chamado "Deep-
Mind"que foi capaz de aprender a jogar Go em um nivel sobre-humano, analisando mi-

lhares de jogos anteriores jogados por especialistas humanos. (SILVER et al., 2016)

* Também em 2017, uma equipe de pesquisadores da OpenAl desenvolveu um sistema de
IA chamado "Dactyl", capaz de aprender sozinho a manipular objetos em um ambiente
virtual usando uma mao robdtica, escrito por (ANDRYCHOWICZ et al., 2018)

* Em 2018, o ’Pluribus’, um sistema de IA desenvolvido pelo Facebook e pela Carnegie
Mellon University, derrotou jogadores profissionais em um jogo multiplayer de Texas
Hold’em sem limite. A tomada de decisOes estratégicas e a adaptabilidade da Pluribus
demonstraram o potencial da IA em dominios complexos e de informacgao imperfeita,
escrito por (BROWN; SANDHOLM, 2019)

* Em 2020, um sistema de IA chamado "Benjamin"foi desenvolvido por pesquisadores do
Instituto de Tecnologia de Massachusetts para escrever e produzir um curta-metragem
chamado "Sunspring". O filme, que foi escrito inteiramente pelo sistema de IA, foi des-

crito por um critico como "inacessivel", feito por (BENJAMIN, 2016).

Mas afinal, como é ou desenvolvido um sistema de inteligéncia artificial? Quais os
conceitos matematicos presentes no desenvolvimento das inteligéncias artificiais? Como uma

inteligéncia artificial elabora uma resposta? E qual € o grau de confianga desta resposta?

A investigacdo dessas respostas nos levou a explorar os algoritmos de redes neurais. As

secOes subsequentes abordardo a teorizacdo e a aplicacao pratica desses sistemas.

2.2 Os algoritmos de redes neurais

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo sistemas computacionais que imitam o proces-

samento de informac¢des do cérebro humano, simulando o processo de funcionamento de um
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neurdnio biolégico, como indica a Figura 1.

Figura 1 — Neur6nio biolégico.

Fonte: (NETO; BONINI, 2010, p.88)

Os neurdnios sdo células especializadas do sistema nervoso que transmitem informa-
¢coes mediante sinais elétricos e quimicos. Eles recebem estimulos externos ou de outros neuro-
nios pelos dendritos. Se o estimulo for forte o suficiente, o neurdnio gera um impulso elétrico
que viaja pelo axoOnio até chegar as terminacdes nervosas. As substincias quimicas chama-
das neurotransmissores sdo liberadas e atravessam a sinapse, 0 espaco entre 0s neuronios, para
transmitir o sinal ao proximo neurdnio ou célula-alvo. Este processo permite a comunicagao ra-
pida e eficiente dentro do sistema nervoso, essencial para todas as func¢des do corpo e atividades

mentais.

As RNAs sao formadas por unidades de processamento simples, chamadas neurdnios
artificiais, que se conectam através de sinapses artificiais. Essas conexdes formam uma estrutura

semelhante a um grafo', onde os nés representam os neurdnios e as arestas, as sinapses.

Figura 2 — Grafo de uma rede perceptron de multiplas camadas

Sinal de |
entrada <
(estimulo)

Sinal de
saida
(resposta)

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

Fonte: (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2000, p.186)

As redes neurais desempenham varias fungdes em diferentes setores, como: diagnds-
tico médico feito pela classificacdo de imagens, marketing direcionado pela filtragem de midia

social e andlise de dados comportamentais, previsdes financeiras feitas pelo processamento de

' Um grafo é uma estrutura matematica composta por vértices (ou nés) e arestas (ou arcos) que representam as

relagdes entre esses vértices
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dados histéricos de instrumentos financeiros, previsdoes de demanda de energia e carga elétrica,

processo e controle de qualidade, identificagdo de compostos quimicos, dentre outros.

A estrutura de uma rede neural é representada por técnicas computacionais que apre-
sentam um modelo matemadtico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que

adquirem conhecimento através da experiéncia. Como indica o esquema abaixo:

Figura 3 — Representacdo em diagrama de blocos do sistema nervoso

:> REDE :>
<: NEURAL <:

Fonte: Elaborado por (HAYKIN, 2007, p.32)

ESTIMULO [» | RECEPTORES ATUADORES| =, RESPOSTAS

Uma das propriedades mais importantes de uma rede neural artificial € a capacidade
de aprender por intermédio de exemplos e fazer inferéncias sobre o que aprendeu, melhorando
gradativamente o seu desempenho. As redes neurais utilizam um algoritmo de aprendizagem
cuja tarefa € ajustar os pesos de suas conexdes (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2000,
cap.2).

Em um neur6nio bioldgico, a informag¢ado recebida pelo ser humano é ponderada por
um valor especifico. Por exemplo, ao nos depararmos com uma chama, evitamos toca-la, uma
vez que ja sabemos que ela queima. No entanto, uma crianga que encontra uma chama pela
primeira vez talvez se incline a tocd-la, recebendo um estimulo negativo como resposta. Isso
ocorre porque ela ainda ndo desenvolveu as conexdes neurais necessarias para associar a visao

do fogo com o perigo potencial, uma resposta aprendida com a experiéncia.

2.3 A estrutura de uma rede neural

A estrutura de uma rede neural artificial € uma organizacdo hierdrquica de varias cama-
das de neurdnios artificiais que trabalham juntos para aprender a partir de dados. Cada camada
€ composta por um conjunto de neurdnios artificiais que processam as entradas e geram saidas

para a proxima camada. As camadas sdo geralmente divididas em trés tipos principais:

* Camada de Entrada: onde os padrdes sdo apresentados a rede;

* Camadas Intermedidrias ou Escondidas: onde € feita a maioria do processamento, através

das conexdes ponderadas; podem ser consideradas como extratoras de caracteristicas;

* Camada de Saida: onde o resultado é concluido e apresentado.

Cada camada da rede neural € conectada a camada seguinte por uma matriz de pesos

que determina como as entradas sdo transformadas em saidas para a préxima camada da rede.
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Durante o treinamento da rede neural, esses pesos sdo ajustados iterativamente para minimizar
a diferenca entre os resultados previstos e os resultados reais. A estrutura de camadas da rede
neural € ajustada para cada problema especifico, e geralmente consiste em um nimero varidvel

de camadas e neur6nios.

As redes neurais artificiais se diferenciam pela sua arquitetura e pela forma como os
pesos associados as conexdes sdo ajustados durante o processo de aprendizado. A arquitetura
de uma rede neural restringe o tipo de problema no qual a rede podera ser utilizada, e é defi-
nida pelo nimero de camadas (camada unica ou multiplas camadas), pelo nimero de nés em
cada camada, pelo tipo de conexao entre os nés (feedforward ou feedback) e por sua topologia
(HAYKIN, 2007, p.46-49).

Na Figura 4, temos a representacdo de um neur6nio artificial, cada dado de entrada (x;)
é associado a um peso (w;) e a uma varidvel de controle (bias®) b; e processado por uma fungio
de ativagdo gerando um valor de saida y = o-(z) para o pr6ximo neurdnio. De forma geral, cada

neuronio de uma rede neural pode ser representado pelo esquema da Figura 4:
Figura 4 — Neuronio artificial.

W = b, (bias)

Fungio de

; ativacio
X, 0_,_(u 2 P S -
o n ™
Sinais de / ¥ N Uy ) Saida
) okl o Saids

entrada < \ """" wi > Vi

Jungio
aditiva

Pesos
sindpticos

Fonte: Elaborado por (HAYKIN, 2007, p.38)

A equacgao abaixo, corresponde a representacdo matemética do esquema apresentado na

Figura 4, sendo n o nimero de neurdnios presentes em uma determinada camada da rede neural:

n
szlw1+xzwz+...+xnwn+bn:inwi+b,- (1)
i=1
A varidvel de controle bias é acrescentada na soma ponderada z dos pesos com os vie-
ses, para fazer com que a presenca do zero nos pesos ou nos neuronios nao faca com que toda
a rede neural convirja para zero. A soma ponderada (z) representa a iteracdo de um neurdnio

especifico da proxima camada com os neurdnios e bias da camada anterior da rede. Conside-

2 A tradugio da palavra bias é viés, porém adotaremos a palavra bias para a variavel de controle neste trabalho



2.3 A ESTRUTURA DE UMA REDE NEURAL 21

rando que a préxima camada pode conter j neurdnios, logo teremos j somas ponderadas em

uma determinada camada, e esta ideia € vélida para qualquer camada da rede.

As bibliografias sobre redes neurais utilizam o indice sobrescrito entre parenteses z(£)
para representar as camadas das RNAs, diferente da ideia matemdtica que o utiliza como ex-
poente. Neste trabalho iremos utilizd-lo para representar as camadas, porém sem o0s parenteses
em cada indice sobrescrito, logo temos que L = 0 corresponde aos valores de entrada, L = 1
a primeira camada oculta e assim por diante, temos também a camada sucessora de L como
L+ 1 e a camada anterior L — 1. Com isso, a equacao que descreve a soma ponderada para um

neurdnio j em qualquer camada L pode ser generalizada da seguinte forma:

n
=Y whxl" 4 bk )
i=1

na qual L representa a camada, j representa um indice de um neur6nio na camada L, 7 repre-
senta a soma ponderada dos pesos com os neurdnios x da camada anterior L — 1 e i representa

o indice de um neurdnio na camada L — 1.
2.3.1 Matriz de pesos e bias

A equacgdo 2 também pode ser generalizada para os varios neurénios de uma rede per-
ceptron de multiplas® camadas escrita na forma matricial. Considere a imagem abaixo que

representa a relagdo de i neur6nios de uma camada com j neurdnios na préxima camada:

Figura 5 — Relacdo entre neurOnios em uma rede perceptron de multiplas camadas.

W3

@WJ ‘3

W1‘\ W]'i

Fonte: elaborado pelo autor

3 Um perceptron de miiltiplas camadas é uma rede neural artificial composta por varias camadas de neurdnios,

que utilizam funcdes de ativagdo nao lineares para aprender padrdes complexos nos dados
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A Figura 5 ilustra a relagc@o entre os pesos e os neurdnios de duas camadas quaisquer
da rede neural, na qual W* é a matriz de pesos que conecta todos os neuronios de uma camada
L com os neurdnios da camada anterior, L — 1. Desta forma, cada componente da matriz wik,
representa um peso de coordenadas, w ; ;, que fard o papel de ligar os neurdnios de duas camadas
quaisquer da rede neural, onde as linhas da matriz, representada pelo indice j, corresponde a
posicdo de um neur6nio na camada L e as colunas, os indices i, representam os neurdnios da
camada anterior L — 1. Assim, podemos representar a matriz de pesos de uma camada qualquer,

como sendo:

wi,1 w12 o Wi
Wa1 W22 -+ W2

wh— " , 3)
Wil Wj2 - Wi

Cada neurdnio de uma determinada camada L recebera um unico bias, como variavel

de controle. Desta forma, teremos para cada camada um vetor coluna BL. definido como:

b
bL
B = |7 @

L
b}

Dessa forma, a equagio 2, que representa a soma ponderada z~ para todos os neurdnios

de uma determinada camada L, pode ser escrita da seguinte maneira:

L L—1 L

7] wWi,1 W12 - Wi (X bl

L L—1 L

7] Wa1 W22 - W2l | Xy bz
=1 . ) ) A el B (&)

L . . .. L—1 L

<j Wil Wj2 Wiil [X bj

Ou ainda,
7L —wlxL + gL

A participagdo de um aluno em aulas ou grupos de estudo ndo garante a assimilacio
do contetido proposto, evidenciando que a aprendizagem ndo € um evento certo, mas sim uma
probabilidade. Em nossa rede neural, a fun¢do de ativacdo € responsdvel por transformar a
soma ponderada em um valor entre 0 e 1. Na proxima se¢do, apresentaremos um resumo sobre

a fungdo de ativacdo utilizada neste estudo.
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2.3.2 Funcao de ativacao

No treinamento de algoritmos de redes neurais existem diversas fungdes de ativacio
cujo objetivo € definir a saida enviada para o préximo neurdnio. Neste trabalho utilizaremos
uma classe de funcdes definidas como fungdes de tipo sigmoide, a mais conhecida entre elas
€ a funcgdo logistica que, transforma o nimero de saida z em um nimero que estd no intervalo

entreOe 1. .

T l4e
A funcdo também pode ser representada pelo grafico abaixo:

(6)

o (2)
Figura 6 — Func¢ao Logistica.
0.9 /
08 P

06 /

0.4

0.2}
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Fonte: elaborado pelo autor

Desta forma, o estado de cada neurdnio de uma camada L com i neurdnios em uma rede

perceptron de multiplas camadas, pode ser calculado da seguinte forma:

xf=o(zf) (7)

E para os valores de saida na camada L, temos j neurdnios da préxima camada L + 1

apresentados como x]L.Jrl , logo teremos:

n

L+1 _ Lo L+l | pL+1 )\ _ _/ L+1

iU =0 lel-wj’i +b; —O'(Zj ) (8)
=

Uma vez definidas as interagdes para uma camada especifica, nosso principal desafio é
L+1
Joi

xF sejam condizentes com os dados utilizados para treinar a rede neural.

determinar os valores para w e b]L-H , de tal forma que os valores de saida na ultima camada
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2.3.3 Custo da rede neural e o método backpropagation

Na primeira iteragdo de uma rede neural, 0s pesos w ; € os valores de ajuste fino (bias)
sdo definidos aleatoriamente. Por causa disso, o erro inicial da rede, também conhecido como
custo, tende a ser elevado quando novos dados sdo processados. Para melhorar o desempenho
da rede, utilizamos métodos de treinamento como os algoritmos de aprendizado supervisio-
nado. Nesse método, as saidas geradas pela rede sdo comparadas com um conjunto de dados de

referéncia y;, o que nos permite medir e corrigir os erros através da equacao:

E=Y (xF—y)? 9)

-

i=1

Assim, para cada iteracdo feita por nossa rede, podemos comparar os resultados gerados,
com o que existe no banco de dados utilizando a soma dos quadrados das diferencas para definir
0 quanto a nossa rede estd errando. Essa soma nos d4 uma medida quantitativa do desempenho
da rede neural, permitindo ajustes nos pesos e bias para melhorar a precisdo nas previsoes

subsequentes.

As bibliografias da drea, chamam a soma dos erros ao quadrado de fun¢do custo da rede,

logo adotaremos:
n

C=Y (xF—y) (10)

i=1

Definida a fun¢do custo da rede, o nosso problema central, consiste em fazer com que
este custo se aproxime de 0. A forma mais utilizada para minimizar a fun¢ao custo é o método
de maxima descida ou contra gradiente. A ideia € calcular o vetor gradiente da funcio sigmoide,
a partir dai, tentamos mover os parametros na dire¢ao contra-gradiente (—VC), que € a direcao

de maior decréscimo local da func¢ado C.

Figura 7 — Método do contra gradiente.

Y1 = Vi — aVy

Fonte:(GRADIENT, 2024)

A utilizacdo do gradiente descendente € aplicado na rede neural, a partir do método

retropropagacao (backpropagation). O termo retropropagacao € a tradugdo literal de backpro-
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pagation, porém as bibliografias da drea sempre utilizam o termo backpropagation no lugar de

retropropagacao.

A ideia deste treinamento € apresentar um dado a camada de entrada da rede (sinais
funcionais), e atribuir pequenos valores para os pesos, processa-los camada apds camada e, a
partir do valor de saida, verificar o erro. Busca-se reduzir o erro, calculando o contra gradiente
a partir da camada de saida (Sinais de erro) até a camada de entrada, corrigindo os pesos a partir
da saida até chegar na camada de entrada. Desta forma, repetimos o processo até que o erro da

rede seja o minimo possivel ou aceitdvel.

Figura 8 — Grafo ilustrado o método backpropagation.

CAMADA L-1
— Sinais funcionais
= ——= Kinais de erro

Fonte: (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2000, p.186)

O vetor gradiente € calculado pelas derivadas parciais % aab_CiL’ onde este processo €
calculado de trés para frente na rede neural, comegando pela tltima camada, em que L = 3 até
chegar na primeira camada da rede neural para L = 1. Desta forma, os pesos sdo ajustados na
direcdo oposta ao gradiente e o processo € repetido para multiplas interacdes até que o erro total
da rede seja minimo. Este processo permite que a rede aprenda padrdes complexos e ajuste seus

pesos internos para realizar tarefas como classificacao e regressao.

No proximo capitulo, exploraremos o algoritmo de redes neurais, definindo as derivadas
parciais para ajustar os pesos e bias, com o objetivo de resolver um problema de reconhecimento

de nimeros manuscritos entre 0 € 9.
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3 O ALGORITMO DA REDE NEURAL PARA RECONHECIMENTO
DE IMAGENS

O reconhecimento de imagem € uma tarefa desafiadora que envolve identificar objetos,
padrdes ou caracteristicas em imagens. Neste capitulo, exploraremos o algoritmo de reconheci-

mento de imagem usando redes neurais, com foco no conjunto de dados MNIST ! da Microsoft.

O conjunto de dados MNIST € um marco na drea de visdo computacional. Ele consiste
em 70.000, onde 60.000 sdo para treinamento da rede neural e 10.000 imagens para teste, ima-
gens de digitos manuscritos (de 0 a 9), cada uma com 28 x 28 pixeis. Essas imagens sdo usadas
para treinar e testar modelos de reconhecimento de digitos. O problema de reconhecimento de
algarismos € frequentemente considerado o “Hello World” dos algoritmos de aprendizado de

maquina.

3.1 O problema

As redes neurais artificiais sdo ferramentas poderosas para o reconhecimento de pa-
droes em imagens, empregando algoritmos de aprendizado profundo para essa tarefa. Elas sdo
treinadas com um conjunto diversificado de imagens rotuladas, onde cada rétulo indica uma
categoria distinta, como ndmeros, animais ou objetos. Durante o treinamento, a rede ajusta os

pesos sindpticos para aprimorar sua habilidade de diferenciar essas categorias.

Quando uma imagem € apresentada a rede, ela é processada em camadas sucessivas,
com cada camada aplicando transformagdes matematicas para extrair caracteristicas cada vez
mais complexas da imagem. Essas caracteristicas sao entdo comparadas com as informagdes

armazenadas na rede durante o treinamento para determinar a categoria provavel da imagem.

Uma rede neural pode ser treinada para reconhecimento de digitos usando um conjunto
de dados de imagens. O treinamento da rede implica em alimentar a rede com exemplos e
ajustar os pesos das conexdes entre os neurdnios para minimizar o custo da rede. Uma vez
treinada, a rede pode ser usada para prever os digitos correspondentes a uma imagem de entrada

desconhecida.

Para melhorar o reconhecimento, é possivel adicionar técnicas de pré-processamento
de imagem, como normalizacdo de contraste, filtragem de ruido e segmentacdo de imagem.
Além disso, € recomenddvel avaliar diferentes arquiteturas de rede, ajustar os pardmetros de
treinamento e validar a precisdo da rede em um conjunto de dados de teste separado do conjunto
de dados de treinamento. A imagem abaixo ilustra exemplos de imagens do banco de dados do
pacote MNIST.

As imagens MNIST sdo convertidas em escala de cinza e redimensionadas para um

tamanho uniforme. Os pixeis s@o normalizados para valores entre 0 e 1. Cada pixel de uma

I Disponivel em https:/tinyurl.com/4bc89kut/, ultimo acesso em 14 de abril de 2024
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Figura 9 — Reconhecimento de imagens em pixel.

Fonte: (SANDERSON, 2016)

imagem de 28x28 pixeis, tem valores entre 0 e 1 na escala de cinza, sendo que o 0 € para os
pixeis pretos e 1 para os pixeis totalmente brancos, cada valor de entrada (pixel) é visto como

um neurdnio x, € estes nimeros sao o que determina se um neurdnio esta ou ndo ativado.

A rede € estruturada com uma camada de entrada de 784 neur6nios, correspondendo
aos pixeis da imagem, seguida por camadas ocultas com 16 neurdnios cada e uma camada de
saida com 10 neurdnios, representando os digitos de 0 a 9. A ativacdo de um tnico neur6nio
na camada de saida indica o digito reconhecido pela rede. A configuracdo de 16 neuronios
nas camadas ocultas segue a recomendacdo do livro escrito por (NIELSEN M., 2015) “Neural

Networks and Deep Learning?”.
Figura 10 — Processamento em camadas.

16 neurdnios 16 neurdnios

10 neurdnios

784

Neur&nios

Fonte: (SANDERSON, 2016)

Desta forma, cada neurdonio da segunda camada recebe os valores de entrada x, da

2 Disponivel em http:/neuralnetworksanddeeplearning.com/
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primeira camada multiplicado por um peso w mais um parametro de controle chamado bias b,,,

logo o primeiro neurdnio da segunda camada serd representado pela soma ponderada:

1_ 1 0 1 0 0 0 1
=W X Wy w3 + Wi 784 X794 + b

Para os 16 neurdnios da primeira camada, temos:

1 1 1 0 1 1
Wit WYip 0 Wigs4 X by 21
1 1 1 0 1 1
w w W X b Z
2.1 22 2,784 2 2 2
Zl — 5 s ’. _|_ . e . (11)
1 1 1 0 1 1
Wienl Wie2 ° Wie 784 X784 bie 216

Assim, a iteragdo dos neurdnios na camada de entrada, L = 0, com os neurdnios da
primeira camada oculta da rede, geram um vetor coluna com 16 neur6nios. As interagdes da
primeira com a segunda camada, podem ser representadas pelo produto dos pesos da segunda

camada com o vetor resultante, logo temos a operacao matricial abaixo:

2 2 2 1 2 2
Wit Wi o Wiie X1 by <1
2 2 2 1 2 2
w w e W X b z
2.1 2,2 2.1 2 2 2
ZZ — ., ) ., 6 ' + . = ; (12)
2 2 2 1 2 2
Wiel Wis2 ~°° Wieied [Fie bie 216

E para a camada de saida da rede temos o vetor resultante da iteracdo entre a primeira
e segunda camada, com a matriz de pesos da terceira camada mais os vieses, logo temos como

saida a matriz:

3 3 3 2 3 3
Wit Wigo ot Wiie | | %1 by 4
3 3 3 2 3 3
w w e W X b z
2,1 2.2 2,16 2 2 2
=" . S e (13)
3 3 3 2 3 3
Wio,i Wio2 ° Wioied 16 b1y 210

Cada um dos neurdnios da rede neural, serd ativado aplicando cada uma das somas
ponderadas presentes em Z', Z% e Z3 na equacio 7. Deste forma, a partir de uma iteracio da

rede, podemos avaliar o custo para os 10 neur6nios da camada de saida do seguinte modo:

10
C=Y (- y) (14)
i=1

Definido o que é uma iteracao para a nossa rede neural, podemos falar sobre o algoritmo

de backpropagation.
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3.2 O algoritmo de backpropagation para a terceira camada da rede neural

O algoritmo de backpropagation tem por objetivo alterar os parametros da matriz de
pesos e bias para que as RNAs deem respostas coerentes para os problemas analisados. A fim
de minimizar o custo da rede neural, faremos o cdlculo do vetor gradiente através das derivadas

parciais.

Como a fung@o custo é uma funcdo composta que depende dos valores de saida do
neurdnio da ultima camada, e os neurdnios da ultima camada sdo ativados pela fun¢do sigmoide
e os valores de saida da fun¢do dependem da soma ponderada dos pesos com os neurdnios da
camada anterior e o bias, faremos as derivadas parciais pela regra da cadeia, disponivel em
(STEWART, 2013, p.831) . O esquema abaixo exemplifica a fun¢do composta do custo da rede

para a terceira camada da rede neural:

Figura 11 — Relacdo de dependéncia da func¢ao custo.

Fonte: elaborado pelo autor

Desta forma, temos as derivadas parciais % e 6‘976;.
i ij

em relacdo ao bias, comegando pelos neurdnios da terceira camada da nossa rede, temos:

Para a derivada parcial do Custo

oC  aC ox} 9z

B 15
ob}  9x} 4z} 0b? (1>

Como C =Y!° (x} —y,)? = 95 =2(x} —y}). Temos que zJ = Z}ilewij +b? =

o3
3 3
% =1. Ecomo x} = 0 (z}) = % = 0”(z}). Substituindo os resultados em (15), temos:
aC \

57 = 2 —y})-o(z)- 1. (16)
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Agora, fazendo a derivada parcial da func¢do custo com relacao aos pesos, pela regra da

cadeia obtemos:
aC  aC ox} 9z}

3 7 3.3 9.3 3"
6Wl-j ox; 0z; Owij

(17)

A derivada da fungdo custo em relacdo aos neurdnios da terceira camada e a variagao
dos neurdnios da terceira camada em relacdo a soma ponderada z continuam os mesmos da
equacdo (15), o que muda € a variagdo da soma ponderada em relacio aos pesos, que pode ser
escrito como:

97 _ 2

3_yvn 2.3 13 )
G = Ljm Xyt = e = X

Substituindo os resultados na equagao (17), obtemos:

oC
FZZ(X?—Y?)'U/(Z?)'X?- (18)
Wij

Concluindo assim as derivadas parciais da fung¢do custo para os pesos e bias para a

terceira camada da rede. Logo, cada peso da matriz w?j serd atualizado da seguinte forma:

oC
3 3
Wi = Wi — a0 — (19)
ZARMC IR )
E o bias sera atualizado: ac
3 3
bi<—b[—a"a—bi3 (20)

A constante o é o parametro utilizado como taxa de aprendizagem da rede, seu uso é
justificado para valores pequenos visando proporcionar uma descida suave no plano. Caso «a
assuma valores grandes, a convergéncia segue um caminho oscilatéria e quando a excede um

certo valor critico o algoritmo se torna instdvel, segundo (HAYKIN, 2007, p.148).

3.3 Cdlculos de backpropagation para a segunda camada da rede neural

Na segunda camada temos 16 neur6nios, que se relacionam com 16 neurdnios da pri-
meira camada e 16 neurdnios da terceira camada. Um neurdnio da segunda camada, recebe as

informacdes de 16 neurdnios da primeira camada. Logo, faremos a derivada parciais da funcao
IC o OC
ow;; ~ db}

Vamos comecar pela derivada da funcdo custo em relacdo ao bias, logo temos que:

custo em relagdo aos pesos e bias da camada anterior.

aC _ 4C 9x} 9z
ab?  ox? 072 0b?

21

Para as derivadas parciais de um neur6nio da segunda camada xi2 em relacdo a soma

ponderada ziz e a variacdo de zl-z em relacdo ao bias da segunda camada bl-2 sao semelhantes
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ao caso anterior. Temos que g—ﬁ = (zlz) % = 1. A mudanca acontece para a variacdo do
custo da rede em relacdo aos neurdnios da seg{mda camada, pois o erro em cada neur6nio da
segunda camada vai influenciar diretamente no erro de todos os neurdnios da terceira camada.
A imagem abaixo mostra a iteracdo de um ner6nio da segunda camada com os neurdnios da

terceira camada:

Figura 12 — Regra da cadeia para calculos das derivadas parciais do erro na segunda camada.

Fonte: elaborado pelo autor

Aplicando a regra da cadeia, temos:

oC  9C dx; 9C 0x3 aC  0x3,
dx? B 0x? dx? ﬁx% oxz 6x?0 dx?
ou seja
10 3
8_6; = Z 8_6; . 0_x]2 (22)
0x; jzlaxj 0x;
Temos que:
oC
o5 =2 (5 ). (23)
e por defini¢do:
16
x? = U(W?l 'x%+w§f2-x%—|—wj3 -x§—|—~-~—|—wj16'x%6+b3) =0 Zx?w?i—f—b? .24

i=1

Como os neurdnios da terceira camada também sao formados por uma funcdo composta
da sigmoide com o produto dos pesos pelos neurdnios da segunda camada, faremos a derivada

parcial por regra da cadeia:

ox3 3 3
]2 _ ébcg . az,z. (25)
0x; 0z; 8xj




3.4 O ALGORITMO DE BACKPROPAGATION PARA A PRIMEIRA CAMADA DA REDE NEURAL 32

3 3
Da equagdo (24), temos que % = (zf) e % = jl, substituindo os resultados em
i j
(25), obtemos:
Ax3
J 3 1¢.3
—5 =w3 -0 (27). (26)
2 Ji J
0x;

Substituindo os resultados encontrados em (23) e (26) em (22), obtemos:

o= Y 20— (&) @

Substituindo os resultados encontrados em (21), a derivada do custo em relacdo ao bias

da segunda camada:
oC 10
W:o"(z%). Y o) w2 () —y))]. (28)
i =
A variagdo do custo com relacio aos pesos pode ser obtida através da regra da cadeia:

aC  9C ox? 97

= . . ) (29)
(9wl-2j dx? 977 (9wl-2j
2
O que muda em relagdo a variac@o do custo pelo bias é que 5 a_ = x , portanto:
'J
oC
m—x o( ZO’ w?i-2-(x3—yj) . (30)

Ly

Portanto, temos o célculo do vetor gradiente para as alteragdes dos pesos e bias da

segunda camada da rede neural.

3.4 O algoritmo de backpropagation para a primeira camada da rede neural

A primeira camada oculta da rede neural se relaciona com os 784 neurdnios da camada
de entrada da rede neural, e esta camada possui 16 neurdnios. Desta forma, calculando o vetor
gradiente do custo da rede em relacdo ao bias da primeira camada, utilizando a Regra da Cadeia

temos:

aC _ oC ox! 9z}
ab! — ax! 9z} ob}

1

€1y

Para a derivada parcial dos neurdnios da primeira camada em relacdo a varidvel zl-l ea
derivada de zl-l em relagéo ao bias ndo temos alteracdes em relacdo ao caso anterior, logo temos

1
que % = U’(z}) e —L
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Para a derivada parcial da funcdo custo em relacido aos neurdnios da primeira camada,
precisamos verificar que o erro nestes neurdnios influenciam diretamente o erro dos neurénios
da segunda camada que influenciam diretamente o erro nos neurdnios da terceira camada, porém
a relacdo entre a funcdo custo e o erro dos neurdnios da segunda com a terceira camada foi

calculado no passo anterior. O esquema abaixo exemplifica esta dependéncia:

Figura 13 — Custo da rede na primeira camada.

Y
o]

Fonte: elaborado pelo autor

Desta forma, temos a relagc@o entre a fungdo custo com os neurdnios da primeira com a

segunda camada da rede neural, logo:

0C _9C i 9C o 9C dxfg _ oC _ia_c x;
ox! _(9x% ox} Bx% ox! 8x%6 8xl-1 ~ x! _].:laxf. dx}

l l

As derivadas parciais da funcao custo em relacdo a um neur6nio da segunda camada e
a derivada de um neurdnio da segunda camada em relacdo a um neurdnio da primeira camada

sao funcdes compostas. Para a segunda relacdo temos que:

16
_ 1 2 2
= 2 % Wi+ bj
k=1

e
2 2
x5 =0 (z5)
Logo, pela regra da cadeia temos que:
x> ox* 0z%
J J J T N)

0xl-] 825 Ox}

1

E para a derivada do custo em relagdo aos neurdnios da primeira camada temos:

Tol Y Toll , 0C
Hxl.l N ]Z’I 8x]2 8x Z o Zj l@x?’

na qual % foi calculado anteriormente.
j

Portanto, substituindo os resultados encontrados em (31), obtemos que:
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(32)

A derivada do custo da fun¢do em relagdo aos pesos da primeira camada da rede neural

¢ dada pela regra da cadeia:

ac  ac aox! oz aCc , 4.
ST = o 'azll o = o0 (@) . (33)
i I i i i

9C o 9C
6x§ 6le-
aos parametros, concluindo assim as derivadas parciais para o algoritmo de backpropagation.

Uma vez que sdo conhecidas, obtemos todas as derivadas parciais de C com relacdo

A implementac¢do do algoritmo se daré pelo software Matlab.

3.5 A programac¢dao em Matlab/Octave

A implementagdo de uma rede neural pode ser feita em diversas linguagens de progra-
macao, como Python, R, Java, C++ e Matlab e outras. Neste trabalho utilizaremos o Matlab
versao 2018 para implementar o algoritmo porém, o cddigo funciona nas versdes mais recentes

do software Octave.

Vamos descrever os passos utilizados para a implementa¢do do nosso algoritmo de rede

neural no Matlab. O algoritmo consiste em:
1. Importar as imagens do banco de dados MNIST e transforma-las em matrizes 28 x 28 na
escala de cinza.
2. Transformar os rétulos em vetores com 10 coordenadas.
3. Separar a base de dados de 60.000 imagens em 100 pacotes com 600 imagens.
4. Construir as matrizes de pesos e bias para cada camada da rede neural.
5. Construir a fun¢ado de ativagdo.

6. Repetir os processos de i=1 até o nimero de épocas(ciclo de treinamento). Cada época

envolve o processamento de todos os pacotes de imagens.
7. Processar um pacote de imagens, calcule o erro e faca os processos de backpropation.

8. Atualiza os pesos e bias e repete 0 processo para o préximo pacote.

O primeiro passo para a implementacdo do cddigo no Matlab é fazer o download dos

pacotes de imagens no site da Microsoft®. No site, temos o arquivo “train-images.idx3-ubyte’

3 Disponivel em https:/tinyurl.com/4bc89kut/, ultimo acesso em 14 de abril de 2024
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que contém 60.000 imagens para o treino da rede neural e o arquivo ’train-labels.idx1-ubyte’
composto pelos rétulos de cada imagem do pacote de treino. Esta disponivel também, os ar-
quivos ‘t10k-images.idx3-ubyte’ e ’t10k-labels.idx1-ubyte’ que sdo os arquivos de imagem e

rétulos para teste da rede neural.

O pacote de imagens de treinamento da rede neural ndo se encontra na forma de vetor, o

que temos sao 60.000 arquivos de imagens de 28x28 pixeis, como indicado na Figura 14 abaixo:

Figura 14 — Imagem do pacote MNIST.

Fonte: (SHUBHIRAJ; FRANKS; LU, 2023)

As imagens processadas pela rede neural precisam ser transformadas em um vetor com
784 coordenadas para ser processado pela rede neural, desta forma precisamos transformar
cada pixel em uma escala de cinza, onde 0 representa o pixel que ndo foi aceso e 1 os pixeis

totalmente acesos. A Figura 15 representa esta ideia:

Figura 15 — Imagem na escala de cinza.
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Fonte: (SANDERSON, 2016)

O Matlab ndo fornece nenhuma biblioteca que transforma os digitos manuscritos do
pacote de imagens do MNIST em uma matriz de nimeros da escala de cinza, porém muitos
projetos que trabalham com este pacote utilizam a fungdo loadMNISTImages para carregar as
imagens do conjunto de dados. Os codigos para esta funcdo sdo amplamente divulgados em

féruns do Matlab, o cédigo estd representado no Quadro 1:
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Quadro 1 — Fun¢do loadMNISTImages.

function images = loadMNISTImages (filename)

fp = fopen(filename, 'rb');

assert (fp ~= -1, ['Could not open ', filename, '']);

magic = fread(fp, 1, '"int32', 0, 'ieee-be');

assert (magic == 2051, ['Bad magic number in ', filename, ''1]);

numImages = fread(fp, 1, 'int32', 0, 'ieee-be');

numRows = fread(fp, 1, 'int32', 0, 'ieee—-be');

numCols = fread(fp, 1, '"int32', 0, 'ieee-be');

images = fread(fp, inf, 'unsigned char');

images = reshape (images, numCols, numRows, numlmages);

images = permute (images, [2 1 31);

fclose (fp) ;

images = reshape (images, size(images, 1) = size (images, 2),
size (images, 3));

images = double (images) / 255;

end

Fonte: elaborado pelo autor

Cada imagem no conjunto de teste é associada a um rétulo tnico, armazenado no ar-
quivo train-labels.idx1-ubyte. Por exemplo, a imagem correspondente ao digito 6 possui o
rétulo do numeral 6. No entanto, para facilitar o cdlculo do erro na saida da rede neural, €
necessario converter esse rotulo em um vetor de 10 elementos. Nesse vetor, cada posicao re-
presenta um dos possiveis digitos, de 0 a 9. Portanto, o rétulo do digito 6 € convertido no vetor
(0,0,0,0,0,0,1,0,0,0), onde o ‘1’ estd na sétima posi¢ao, indicando o ndmero 6. Esse processo é
repetido para todos os digitos, criando uma representacdo bindria que a rede neural pode usar

para avaliar sua precisdo

A func¢do que faz a leitura dos rétulos € a loadMINISTLabels, que é apresentada no
Quadro 2. A func¢do que faz a transformacao desses dados em vetores € apresentada no Quadro
3.

Quadro 2 — Funcdo loadMNISTLabels.

function labels = loadMNISTLabels (filename)

fp = fopen(filename, 'rb');

assert (fp ~= -1, ['Could not open ', filename, '']);

magic = fread(fp, 1, 'int32', 0, 'ieee-be');

assert (magic == 2049, ['Bad magic number in ', filename, '']);
numLabels = fread(fp, 1, 'int32', 0, 'ieee-be');

labels = fread(fp, inf, 'unsigned char');

assert (size(labels,1l) == numLabels, 'Mismatch in label count');
fclose (fp) ;

end

Fonte: elaborado pelo autor

Com os dados prontos, o proximo passo € a construcdo das matrizes de pesos e bias
utilizadas pela rede neural. Sabemos que os neurdnios de entrada serdo fornecidos pela imagem,

e estes serdo multiplicados por uma matriz de pesos.
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Quadro 3 - Funcdo que transforma rétulos em vetor.

function Y = labels_vetor (labels)
n=length (labels) ;% vendo guantos rotulos existem
% criando vetores correspondentes
Y=zeros (10, n) ;
for i=1:n
logico=0;
k=1;
while logico==
if labels (i)==mod(k,10)
Y(k,i)=1;
logico=1;
else
k=k+1;
end
end
end
end

Fonte: elaborado pelo autor

A quantidade de pixeis em uma imagem de 28 x 28 é de 784 pixeis, onde cada pixel €
interpretado como um neurdnio de entrada, representado por uma matriz de 784 x 1 elemen-
tos. Esta matriz, contendo os valores de entrada de uma imagem, serd multiplicada por outra
matriz de pesos, que possui 16 x 784 elementos, e adicionada a uma matriz de bias de 16 x 1
elementos. Assim, temos uma camada de entrada LO com 784 elementos, uma camada L1 com

16 elementos, uma camada L2 com 16 elementos e uma tltima camada L3 com 10 elementos.

Na primeira iterag@o os pesos e bias serdo definidos de forma aleatério, como podemos

observar no c6digo do Quadro 4.

Quadro 4 — Construcao das matrizes de pesos e bias.

clear all

close all

images=loadMNISTImages ('train—-images.idx3—-ubyte');
labels_dados = loadMNISTLabels ('train—-labels.idxl-ubyte');
Y_dados=labels_vetor (labels_dados);

L0=784;

L1=16;

L2=16;

L3=10;

Wl=randn (L1, LO) ;

Bl=randn(L1l,1);

W2=randn (L2, L1) ;

B2=randn (L2, 1) ;

W3=randn (L3, L2) ;

B3=randn (L3, 1) ;

Fonte: elaborado pelo autor

O préximo passo consiste na divisdo do pacote treino com 60.000 imagens em pacotes
menores, visando a verificagdo do erro em pequenos pacotes com 100 imagens. O Matlab

possui uma funcdo chamada mat2cell utilizada para converter uma matriz em uma matriz de
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células, onde cada célula contém uma submatriz da matriz original. Desta forma, vamos dividir
a matriz de imagens de 784 x 60000 em 600 matrizes de 100 imagens. O mesmo também serd

feita para o pacote de rétulos das imagens, como indica o Quadro 5.

Quadro S — Construcio dos pacotes com 100 imagens.

colunas_por_pacotes = 100;

tamanho_pacote = repmat (colunas_por_pacotes,1l, size (images,2)/
colunas_por_pacotes) ;

Y_dados_tamanho_pacote = repmat (colunas_por_pacotes,l,size(
Y_dados, 2) /colunas_por_pacotes) ;

pacotes = mat2cell (images, size(images,1l), tamanho_pacote);

Y _dados_pacotes = mat2cell (Y_dados, size(Y_dados,1),
tamanho_pacote) ;

Fonte: elaborado pelo autor

Com os pacotes de imagens bem definidos e as matrizes de pesos e bias construidas,
ainda precisamos da func¢do de ativacdo para fazer a primeira iteragdo da nossa rede neural. A
funcdo logistica esta disponivel na biblioteca do Matlab desde a versao R2019d, como estamos
utilizando uma versao R2018a do software, precisamos chamé-la de um arquivo separado. No

Quadro 6, apresentamos a definicao da funcao logistica no Matlab.

Quadro 6 — Func¢ao de ativacdo dos neurdnios.

function [w] = sigmoide (x)
w = (1)./(l+exp(-x));
end

Fonte: elaborado pelo autor

Na fase inicial de treinamento da rede neural, enfrentamos o desafio de processar 60.000
imagens, estruturadas em 600 lotes, cada um contendo 100 imagens. Para gerenciar esse volume
de dados de forma eficaz, estabelecemos duas varidveis: t = 600, que representa o total de lotes,

e x = 100, que denota a quantidade de imagens em cada lote.

Para assegurar que cada imagem seja submetida ao processo de aprendizado, imple-
mentaremos uma estrutura de dois loops aninhados. O loop externo percorrerd os 600 lotes,
enquanto o loop interno iterard sobre as 100 imagens dentro de cada lote, aplicando as matrizes

de pesos e bias mais a funcao de ativagdo para cada etapa.

Além disso, para refor¢ar o aprendizado, um terceiro loop serd introduzido, permitindo
que a rede neural revise o conjunto de treinamento multiplas vezes. Cada passagem completa
pelo conjunto de treinamento € conhecida como uma época. A inclusdo desse loop adicional
¢ crucial para aprimorar a precisdo da rede neural ao longo do tempo, no Quadro 7 € feito 5

iteracOes, indicado pela varidvel "epoca”.
O pseudocddigo do Quadro 7 ilustra essa iteragdo:

Esse método iterativo garante uma cobertura abrangente do conjunto de dados e pro-

move uma aprendizagem eficiente para a rede neural.
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Quadro 7 — Implementacdo das matrizes 10, 11 e 12 no software Matlab.

t = 600;

x = 100;

epoca = 5;

cont = 0;

for k1 = 1l:1:epoca
for 1 = 1:1:t

pacotes_images = pacotes{i};
y_dados = Y_dados_pacotes{i};
erro(cont + 1) = 0;

for j=1:1:x
AO0= pacotes_images(:, J);
Z1=W1+A0+B1;
Al=sigmoide (Z1) ;
Z2=W2xA1+B2;
A2=sigmoide (Z22);
Z3=W3*xA2+B3;
A3=sigmoide (Z3) ;
y = y_dados(:, J); %vetor de rotulos
k = A3-y; %Custo da rede neural

Fonte: elaborado pelo autor

ApOs concluir a fase inicial de processamento, o proximo passo € calcular o vetor gra-
diente, um componente essencial do algoritmo de backpropagation. A chave para esse calculo
¢ a derivada da fun¢do de ativacdo. Essa derivada € crucial porque determina como os pesos
da rede neural sdo ajustados durante o treinamento. A implementagdo dessa funcao derivativa

pode ser vista no pseudocddigo do Quadro 8:

Quadro 8 — Derivada da func¢ao sigmoide.

function [m] = sigmoide_linha (x)
m = exp(-x)./[l+texp (—x)+exp (—x) +texp (-2*x)];
end

Fonte: elaborado pelo autor

Com a derivada da funcio sigmoide, podemos fazer a implementacdo do algoritmo
de backpropagation, descritos nas equagdes (16), (18), (28), (30), (32) e (33). No Quadro 9

apresentamos essa implementagao:

A primeira parte do cddigo € dedicada exclusivamente a etapa de treinamento da rede
neural, utilizando um conjunto de dados que contém 60.000 imagens. Além disso, o conjunto
de dados MNIST inclui um conjunto separado de 10.000 imagens destinadas ao teste da rede
neural. Os arquivos ’t10k-images.idx3-ubyte’ e "t10k-labels.idx1-ubyte’ armazenam, respecti-

vamente, as imagens de teste e os rotulos correspondentes a cada uma delas.

Durante a fase de teste, o algoritmo processa as imagens e avalia o desempenho da

rede neural, medindo o erro obtido com base no conjunto de teste, apds o treinamento reali-
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Quadro 9 — Implementacao do algoritmo de backpropagation.

end
end

erro_por_imagem = sum(k.”"2);

erro(cont + 1) = erro(cont+l) + erro_por_imagem;

SLINHAl=sigmoide_linha (Z1);

SLINHA2=sigmoide_linha (Z2);

SLINHA3=sigmoide_linha (23);

dc_db3=2.*«SLINHA3. *k;

dc_dw3=2.*«SLINHA3.*xA2"'.xk;

k_ 2 = SLINHA3.xW3.%2.%*k;

dc_da2 =[sum(k_2(:,1));sum(k_2(:,2));sum(k_2(:,3));
sum(k_2 (:,4));sum(k_2(:,5));sum(k_2(:,6));sum/(
k_ 2(:,7));sum(k_2(:,8));sum(k_2(:,9));sum(k_2
(:,10));sum(k_2(:,11));sum(k_2(:,12));sum(k_2
(:,13));sum(k_2(:,14));sum(k_2(:,15));sum(k_2
(:,16))1;

dc_db2 = SLINHAZ2.=xdc_da2;

dc_dw2 = A2'.+*SLINHAZ2.x*dc_daZ2;

k3 = SLINHAZ2.*«W2.*xdc_daZ2;

dc_dal= [sum(k3(:,1));sum(k3(:,2));sum((k3(:,3));sum
(k3(:,4));sum(k3(:,5));sum((k3(:,6));sum((k3(:,7))
;eum(k3(:,8));sum(k3(:,9));sum(k3(:,10));sum (k3
(:,11));sum(k3(:,12));sum(k3(:,13));sum(k3(:,14)
) ;sum(k3(:,15));sum(k3(:,16))1]1;

dc_dbl=SLINHAl.=*dc_dal;

dc_dwl=A0"'.*SLINHAl.=*dc_dal;

alpha =0.2; %taxa de aprendizagem

Wl = Wl - alpha.xdc_dwl;

W2 = W2 - alpha.xdc_dw2;

W3 = W3 - alpha.xdc_dw3;

Bl = Bl - alpha.xdc_dbl;

B2 = B2 - alpha.xdc_db2;

B3 = B3 - alphaxdc_db3;

end

erro(cont + 1) = erro(cont+1l)/x;

= cont + 1;

plot (1l:cont,erro)
pause (0.001)

Fonte: elaborado pelo autor

zado com as 60.000 imagens. Importante ressaltar que, nesta etapa, ndo ocorre o processo de

backpropagation, pois o objetivo € avaliar a rede neural sem realizar ajustes adicionais nos seus

parametros. Portanto, nao hé aprendizado continuo da rede com base no conjunto de teste.

O pseudocddigo do Quadro 10, mostra a etapa de teste apds o treinamento da rede

neural:

O quadro completo da programacdo em Matlab encontra-se no anexo 6.1. Na se¢do

seguinte, apresentaremos os resultados obtidos a partir da programacao realizada no software

Matlab.
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Quadro 10 — Teste da eficiéncia da rede com 10.000 imagens.

images_test=loadMNISTImages ('tl10k—-images.idx3-ubyte');

labels_test=10adMNISTLabels ('t10k-1labels.idxl-ubyte');

colunas_por_pacotes = 10000;

dados_teste = labels_vetor (labels_test);

tamanho_pacote_1 = repmat (colunas_por_pacotes,1l, size(
images_test, 2) /colunas_por_pacotes);

Y_dados_tamanho_pacote_1 = repmat (colunas_por_pacotes, 1, size(
dados_teste, 2) /colunas_por_pacotes) ;

pacotes_1 = mat2cell (images_test, size(images_test, 1),
tamanho_pacote_1);

Y_dados_pacotes_1 = mat2cell (dados_teste, size(dados_teste, 1),
tamanho_pacote_1);

s = 10000;
w = 1;
for a = 1:1:w

pacotes_images = pacotes_1l{a};
y_dados = Y_dados_pacotes_1{a};
erro_1 = 0;
for z = 1:1:s
AQ= pacotes_images (:,2z);
71=W1+A0+B1;
Al=atv (z1l);
22=W2+«A1+B2;
A2=atv (z2);
Z3=W3xA2+B3;
A3=sigmoide (Z3);

[n3,13] = max (A3);

y = y_dados(:,2z);

[ny,iy] = max(y);

if i3~=iy

erro_1 = erro_1+1;

end
end

percent = erro_1/100
end

Fonte: elaborado pelo autor
3.6 Resultados obtidos no Matlab

O grafico apresentado na Figura 16 mostra o treinamento da rede neural para uma
época®. Temos o erro em funcio dos 600 pacotes de imagens. Durante o treinamento, apés
o processamento completo do conjunto de teste (época = 1), a rede neural apresentou uma taxa
de erro de 13,36% em um total de 10.000 imagens.

4 (Cada época corresponde a uma iterago sobre todas as imagens do banco de dados de treinamento
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Figura 16 — Gréfico do treinamento da rede neural.
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Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 17 e 18 representam o grafico de barras para as ultimas imagens processadas
no pacote de testes. Os resultados foram:

* 97,2% para o numero 0;

* 98,6% para o nimero 1;

* 34,9% de chance do nimero 2 ser 8 e apenas 16,4% de ser um 2;

* 58,9% de chance do nimero 3 ser um 8 e apenas 15,6% de ser um 3;
* 98,4% para o nimero 4;

* 97,3% para o nimero 5;

* 97,6% para o nimero 6;

* 88,6% para o nimero 7;

* 95,1% para o nimero 8;

* 84,7,4% para o nimero 9;
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Figura 17 — Resultado do processamento das ultimas imagens do banco de testes.
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Fonte: elaborado pelo autor

Figura 18 — Resultado do processamento das tltimas imagens do banco de testes.
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Namero §

Assim, concluimos os testes com nosso algoritmo de rede neural. A rede ndo continuou

Namero &

Namero 7

Fonte: elaborado pelo autor

Namero 8

Nuamero 9

a evoluir, pois nosso objetivo era compreender o problema de aprendizado em redes neurais e

explicar o processo, por meio de palestras, aos alunos do Ensino Médio.
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4 DIVULGACAO CIENTIFICA: UMA PROPOSTA DE CONTRIBUI-
CAO PARA O ENSINO DE MATEMATICA.

Neste capitulo, discutiremos a experiéncia de desenvolver palestras na educacio bédsica
sobre a matemaética envolvida na aprendizagem de maquinas e no desenvolvimento de inteli-

géncia artificial a partir de algoritmos de redes neurais artificiais (RNAs).

4.1 Palestras como objeto educacional de aprendizagem matematica

As palestras sobre aprendizado de maquinas e IA na educagdo bédsica desempenham um

papel crucial ao preparar educadores e alunos para o mundo digital em evolucao.

A medida que a IA torna-se mais presente em vérias dreas do conhecimento e, conse-
quentemente, na atuacio de diversas profissoes, € interessante que os estudantes compreendam
seus conceitos bdsicos. Essas palestras capacitam os alunos a desenvolver habilidades relevan-
tes para o mercado de trabalho, como andlise de dados e automacdo, segundo (SILVA et al.,
2023), a tecnologia revolucionou nossa vida cotidiana, e a educagdo nao ficou para tras. Atu-
almente, é imperativo que os educadores adotem essa transformacao e investiguem estratégias
para integrar a tecnologia ao processo de ensino e aprendizagem. A tecnologia ndo é meramente
uma ferramenta; ela atua como um catalisador no desenvolvimento de habilidades criticas nos

alunos, incentivando-os a avaliar ideias e construir argumentos sélidos.

A TA faz parte do nosso cotidiano, desde assistentes virtuais até sistemas de recomen-
dacdo em plataformas online. Por meio das palestras, podemos ajudar os alunos a se tornarem
cidaddos digitais conscientes, capazes de avaliar criticamente as tecnologias e tomar decisdes
informadas. Além disso, discutir a IA envolve explorar questdes éticas, como privacidade, viés
algoritmico e transparéncia. As palestras incentivam reflexdes sobre o uso responsdvel e ético

dessas tecnologias.

A modelagem matemadtica e a aprendizagem de méquina estdo intrinsecamente relaci-
onadas, pois ambas envolvem conceitos matematicos essenciais, como operacdes bdsicas entre
matrizes e aplicacOes de funcdes. A “mdagica” presente em uma rede neural nada mais € do que
o conceito de fungdo sendo calculada inimeras vezes em uma aplicacdo. Mostrar aos alunos
da educacdo bdsica que os conteidos presentes no curriculo s@o utilizados na vanguarda do
desenvolvimento tecnoldgico é fundamental para a persisténcia do educando nos curriculos de

ciéncias exatas.

Neste contexto, a contribui¢do do estudo feito nesta dissertagdo para o desenvolvimento
da educacdo bdsica foi na forma de palestras em 2 escolas no Municipio de Lucas do Rio Verde
o Colégio Piaget e a Escola Estadual Militar Tiradentes SD PM Adriana Morais Ramos, no

estado de Mato Grosso.

Essas palestras nas escolas de Lucas do Rio Verde, Mato Grosso, proporcionaram aos



4.2 O ROTEIRO DE PALESTRA 45

alunos uma visdo prética e concreta de como a matemadtica e a tecnologia se entrelagcam. Ao
demonstrar como 0s conceitos matematicos sdo aplicados na criagdo de modelos de aprendi-
zado de méquina, os alunos puderam perceber que a Matemadtica ndo € apenas uma disciplina

abstrata, mas sim uma ferramenta poderosa para resolver problemas do mundo real.

Além disso, o objetivo destas palestras foi incentivar o interesse dos alunos pelas cién-
cias exatas, mostrando que esses conhecimentos ndo estdo restritos aos livros didéticos, mas
tém aplicagdes reais e impactam diretamente a sociedade. Ao compreenderem a relevancia da
matematica na IA, os alunos podem se sentir mais motivados a explorar carreiras relacionadas

a tecnologia e a ciéncia.

Em suma, essas palestras ndo apenas enriqueceram o curriculo escolar, mas também
inspiraram os alunos a olhar para além das férmulas e equacdes, reconhecendo o potencial
transformador da matematica e da aprendizagem de maquina em suas vidas € no mundo ao seu

redor.

4.2 O roteiro de palestra

A palestra foi pensada e desenvolvida para abranger certos topicos da dissertacao, que
estdo presentes na educacio bdsica, tendo em vista as nossas hipdteses iniciais, que sdo: Como
¢ construida uma inteligéncia artificial? Qual é a matemaética presente no desenvolvimento das
inteligéncias artificiais? Como uma inteligéncia artificial elabora uma resposta? E qual € o grau

de confianca desta resposta?

Dessa forma, percorremos o roteiro abaixo, para produzir uma palestra em que o publico
alvo foram alunos do ensino médio.

1- Introducao: Abertura

Pergunta impactante : "Com os avangos recentes € o crescimento explosivo das ferramen-

tas de IA generativa, quais as suas expectativas para o impacto da IA?"

Estatisticas Surpreendentes sobre [A

Resultados surpreendentes (Chat Gpt, Dall-e, Boston Dynamics)

O Poder do Aprendizado de Mdquina

Objetivo da palestra

2- Reconhecimento de nimeros

* Imagem digital: imagem para matriz

¢ Rede neural: entrada e saida
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* Neurdnios, pesos e camadas
¢ Treinamento da rede neural

* Resultados
3- Recapitulacio matematica

* Matrizes - Embora a Base Nacional Comum Curricular do Ensino Médio ndo tenha uma
habilidade especifica para matrizes e determinantes, dentro das diretrizes especificas para
a matematica, esses conceitos estdo intrinsecamente ligados a outras habilidades impor-
tantes para a formacdo do estudante. Ao trabalhar esses contetdos, o professor contribui
para o desenvolvimento de habilidades essenciais para o século XXI, como o pensamento

critico, a resolucdo de problemas e a capacidade de trabalhar com dados.

* Representacao binaria - a representacio bindria, embora nao esteja explicitamente men-
cionada na BNCC, est4 intrinsecamente ligada a diversas habilidades, principalmente nas

areas de Matematica e Ciéncias da Natureza.

* Funcoes: A BNCC dedica um espaco significativo ao estudo de fun¢des, reconhecendo a
importancia desse conceito para a compreensdo de diversas dreas do conhecimento e para
o desenvolvimento do pensamento matematico. As habilidades relacionadas a fungdes es-
tao distribuidas ao longo do Ensino Fundamental e Médio, abrangendo diferentes aspec-
tos como representacao, andlise e modelagem. Essas habilidades podem ser encontradas
nos anos iniciais (EFO1MAOQ06, EF02MAQ9), nos anos finais (EFO6MAQ09, EFO7TMA10,
EFO8MA13) e no Ensino Médio com as habilidades (EM13MAT302, EM13MATS503,
EM13MAT507, EM13MATS508).

* Calculo de Minimos (Otimizac¢ao): Na BNCC, as habilidades relacionadas ao célculo de
minimos estdao predominantemente presentes no Ensino Médio, especialmente nas séries
finais. Diversas habilidades envolvem a andlise de minimos de fung¢des, destacando-se as
habilidades EM13MAT503 e EM13MAT504.

* Algoritmos e programacio: a BNCC aborda a programacdo e algoritmos principal-
mente por meio do pensamento computacional e da cultura digital. Exemplos disso in-
cluem a habilidade EM13MAT405, que introduz conceitos bésicos de programacao e sua
aplicag@o na resolugdo de problemas matematicos, e a Competéncia 5, que trata da Cul-
tura Digital, enfatizando a compreensao, utilizacdo e criacdo de tecnologias digitais de

forma critica, significativa, reflexiva e ética.
4- Desafios e Futuro das Redes Neurais

* Mercado de trabalho/ oportunidades
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* Perguntas e Discussdo

4.3 Metodologia das Palestras

Para garantir que as palestras fossem educativas e engajantes, adotamos uma metodo-
logia interativa que combinou explicacdes tedricas com demonstragdes praticas e atividades

colaborativas. A seguir, detalhamos a metodologia utilizada:
4.3.1 Preparacao

Antes das palestras, realizamos reunides estratégicas com a coordenacdo pedagdgica
do Colégio Piaget e da Escola Estadual Militar Tiradentes SD PM Adriana Morais Ramos em
04 de Abril de 2024. O objetivo desses encontros foi sincronizar as metas da palestra com as
necessidades especificas e o nivel de conhecimento dos estudantes. A Tabela 1 mostra o cro-
nograma de encontros com a coordenacio e alinhamentos com o orientador antes da realizacao

das palestras:

Tabela 1 — Cronograma de atividades

Datas Reunides

11/04/2024 | Conversa com a coordenacao e dire¢ao de cada escola para realizacdo da palestra

18/04/2024 Encaminhamentos com os professores que cederam as aulas
25/04/2024 Reunido com o orientador para dltimos encaminhamentos sobre as palestras
03/05/2024 | Palestra na Escola Estadual Militar Tiradentes SD PM Adriana Morais Ramos
10/05/2024 Palestra no Colégio Piaget

Na Escola Estadual Militar Tiradentes SD PM Adriana Morais Ramos, a palestra foi
conduzida no dia 03 de maio de 2024, contando com a presenga de 60 alunos do 3° ano do en-
sino médio. J4 no Colégio Piaget, a apresentacao ocorreu no dia 10 de maio de 2024, engajando

um diversificado grupo de 140 estudantes dos 1°, 2° e 3° anos do ensino médio.

Durante as palestras, coletamos feedback por meio do questionério no Google Formu-
larios e utilizamos a plataforma Mentimeter para criar nuvens de palavras sobre a percepcao
dos alunos em relag@o ao tema. A nuvem de palavras é uma ferramenta visual que representa
as palavras mais relevantes em um determinado texto ou conjunto de dados. Ela € frequente-
mente usada para destacar termos-chave e padroes em andlises de conteido. Em uma Nuvem

de Palavras, as palavras mais frequentes aparecerdo com maior destaque na imagem.

A nuvem de palavras € util em vdrias situagdes, como andlise de texto, interpretacdo de

dados, curriculos, didatica e até mesmo em projetos de brainstorming.A andlise desses resul-
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tados nos ajudou a avaliar o sucesso das palestras e a identificar dreas para aprimoramento em

futuras iniciativas educacionais, como podemos observar na Figura 20.

4.3.2 Execucao

1- Introducao: Abertura

* Pergunta impactante: Iniciamos a palestra com os alunos criando uma nuvem de pala-
vras sobre: "Com os avangos recentes € o crescimento explosivo das ferramentas de IA

generativa, quais as suas expectativas para o impacto da IA? e logo ap6s passamos o com

video sobre o desenvolvimento de robds autdnomos da empresa Boston Dynamics!

Figura 19 — Nuvem de palavras referente as respostas obtidas para a pergunta:"Com os avangos
recentes e o crescimento explosivo das ferramentas de IA generativa, quais as suas
expectativas para o impacto da [A?

144 responses

geraumimpacto imenso
dominagéo do mundo

" produtividade
de trabalho emburrecimento
implantes cibernéticos sedentarismo humano ) i 5
regresso cognitivo ajuda para formagdo b2
parabéns muito relevante vicio N
4 a ; E=]
b § incompeténcia aiareonienss 3
? g 2 6 a fala comigo bebé <]
§38 = .
i > Q = jogos de azar
celebridade 3 3 _8 o f . I . d d =olaboTaten el
] O GCl | O e desenvolvimento
acelera¢@o do mundo g _8 6 . ~ o]
a S O o IﬂOVCIQCIO no mundo todo
c2 0
i)
daora v 9 pensar as mara “o o o
© E £ e e
c o R36 2
g bem 25 »woo0O € substituicio ¢ 9 & 5
8 b=t et [0 le) 5 ¢E O
£ =0 [
tecnologia avangada é ED o) O substituicdo mé&o de obra plagio o X%
5 _— O o}
= preguica cronica O pCISSCI muita raiva o
: avango tecnoldgico
guerras por ia mudang¢as no mundo atual 3
significativas para ajuda
dominag&o daragahumana preocupante

Fonte: elaborado pelos alunos, na plataforma Mentimeter, no Colégio Piaget

* Estatisticas Surpreendentes sobre IA: Apresentamos dados sobre o crescimento e im-

pacto da IA em diversas dreas, destacando seu uso cotidiano.

* Resultados surpreendentes: Demonstramos tecnologias como ChatGPT, DALL-E e os

robos da Boston Dynamics, para exemplificar os avangos impressionantes da [A.

* O Poder do Aprendizado de Maquina: Explicamos brevemente como o aprendizado

de maquina permite que sistemas aprendam e melhorem com a experiéncia.

! https: [/[www.youtube.com/watch?v =g ZQx8TDyzM
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* Objetivo da palestra: Delineamos os objetivos da palestra, que incluiam proporcionar

uma compreensdo bésica da IA e mostrar a aplicacio pratica da matematica.
2- Reconhecimento de niimeros

* Imagem digital: imagem para matriz: Mostramos como uma imagem digital é conver-

tida em uma matriz de nimeros.

* Rede neural: entrada e saida: Explicamos o funcionamento basico de uma rede neural,

destacando os conceitos de entrada (input) e saida (output).

* Neuronios, pesos e camadas: Descrevemos a estrutura interna das redes neurais, in-

cluindo neurdnios, pesos e camadas.

* Treinamento da rede neural: Demonstramos o processo de treinamento de uma rede

neural usando o problema de reconhecimento de imagens feito neste trabalho.

* Resultados: Apresentamos os resultados de redes neurais treinadas, mostrando a precisdao

e as aplicacdes préticas.
3- Recapitulacio matematica

* Matrizes: Revisamos o conceito de matrizes e sua importancia no processamento de

imagens e em redes neurais.

* Representacido binaria: Explicamos como os dados sdo representados binariamente e

utilizados nas computagdes.

* Funcoes: Abordamos o papel das fungdes matemadticas no aprendizado de méaquina, es-

pecialmente nas operagdes de ativagdo em redes neurais.

* Calculo de minimos (otimizag¢fo): Introduzimos técnicas de otimizagao, como gradiente

descendente, usadas para minimizar erros em redes neurais.

* Programacao/algoritmos: Discutimos a importancia da programacao e dos algoritmos

no desenvolvimento e aplicacdo de modelos de TA.
4- Desafios e Futuro das Redes Neurais

* Mercado de trabalho/oportunidades: Exploramos as oportunidades de carreira na drea

de IA e como o mercado de trabalho esta se transformando.

* Perguntas e Discussao: Abrimos espaco para perguntas dos alunos e uma discussao

interativa sobre os topicos abordados, incentivando a participagado ativa.
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4.4 Impacto das Palestras nas Escolas

As palestras realizadas nas escolas de Lucas do Rio Verde nao s6 abordaram os concei-
tos tedricos de Inteligéncia Artificial e da Matematica aplicada, mas também proporcionaram
atividades praticas que envolvem os alunos diretamente no processo de aprendizado. Isso per-
mitiu que os alunos vissem, em primeira mao, como os principios matemadticos que eles estudam

na sala de aula sdo aplicados em tecnologias modernas.

A recepcdo dos alunos foi extremamente positiva. Muitos demonstraram um interesse
renovado pela matematica e pelas ciéncias exatas, reconhecendo a relevancia dessas disciplinas
para a compreensdo e desenvolvimento de tecnologias avangadas. Além disso, os professores
relataram um aumento no engajamento dos alunos nas aulas subsequentes, o que sugere que as

palestras tiveram um impacto duradouro na motivacao dos alunos.

Figura 20 — "Escreva uma palavra que expressa a sua avaliacdo sobre o tema e a relevancia da
palestra”.
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Fonte: elaborado pelos alunos no final da palestra na EE Militar Tiradentes SD PM Adriana
Morais Ramos

A andlise da nuvem de palavras gerada a partir das respostas dos estudantes revela que
o tema desperta interesse significativo entre os discentes. A maioria dos estudantes considera o

tema relevante e importante, evidenciando sua pertinéncia no contexto educacional.

Na préxima se¢do, faremos a andlise das respostas fornecidas pelos alunos em relagdo

a topicos e perguntas especificas sobre a palestra que assistiram.
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4.5 Questionarios

A escala de Likert ¢ amplamente reconhecida como a ferramenta padrao em pesquisas
de opinido e atitudes. Desenvolvida em 1932 pelo renomado professor e pesquisador Rensis
Likert, essa escala é essencial para quantificar percep¢des e reacdes, segundo (BERMUDES
et al., 2016, p.14). Com base nessa metodologia, adotamos a escala de Likert para avaliar o

impacto de nossa palestra no publico-alvo.

Para capturar esses dados, desenvolvemos um questionério detalhado utilizando o Go-
ogle Formuldrios, que foi prontamente disponibilizado aos alunos ao término da palestra. Esse
instrumento nos permitiu coletar feedback valioso e mensurar a eficicia da apresentacdo de

maneira estruturada e sistematica.

O formulario foi elaborado para captar a eficicia da palestra em termos de aumento da
compreensdo e estimulo ao interesse dos alunos pela matemaética, especialmente no contexto
das redes neurais e do desenvolvimento tecnoldgico. As perguntas foram estruturadas para
abranger uma gama de respostas, desde a auséncia de impacto até um aumento significativo na

compreensao e no encorajamento para aprofundar-se no assunto.

As questdes propostas visavam avaliar, mesmo que subjetivamente, 0s seguintes pontos:
* Aumento da Compreensao: Se a palestra contribuiu para uma melhor percepcio de
como a matematica é fundamental no desenvolvimento de tecnologias avangadas.

* Incentivo ao Aprendizado: Se os alunos se sentiram motivados a explorar mais sobre a

matematica por tras das redes neurais apds a palestra.

* Esclarecimento de Conceitos: Se a apresentacdo de exemplos praticos foi efetiva em

tornar os conceitos mais claros.

* Clareza da Apresentacido: A qualidade da exposi¢ao dos temas e a facilidade com que

foram comunicados.

* Relevancia do Conteddo: Se os temas abordados foram pertinentes e interessantes para

os alunos.

* Comunicacao do Palestrante: A eficicia com que o palestrante transmitiu as informa-

coes.
* Engajamento: O quio cativante e envolvente foi a palestra.
* Duracao Apropriada: Se o tempo dedicado a palestra foi adequado.
* Recomendacio: A disposic¢do dos alunos em recomendar a palestra a outros.

» Utilidade: Como a palestra se alinhou com os estudos e interesses pessoais dos alunos.
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Essas métricas nos permitiram ndo apenas medir o sucesso da palestra, mas também
identificar dreas para melhorias futuras. A andlise das respostas forneceu insights valiosos sobre
a percepg¢ao dos alunos e ajudou a moldar iniciativas educacionais subsequentes para maximizar

o engajamento e o aprendizado.

4.6 Resultados do questionério

No contexto do evento, foi enfatizado que a participagdo no questiondrio era inteira-
mente voluntdria. As questdes foram cuidadosamente projetadas para serem nao-obrigatdrias,
permitindo aos participantes a plena autonomia de escolha. Assim, cada individuo teve a li-
berdade de decidir se contribuiria com suas respostas ao questiondrio. Além disso, dentro do
proprio formuldrio, nenhuma das perguntas foi estabelecida como compulsoéria, proporcionando
aos participantes a flexibilidade de selecionar as questdes que preferiam responder. Essa abor-
dagem assegurou que a coleta de dados refletisse genuinamente o interesse e o engajamento dos
participantes, garantindo a integridade e a relevancia das informacdes coletadas.

A primeira questdo do questiondrio focou no aumento da compreensdo dos estudantes
sobre os conceitos matemadticos aplicados no desenvolvimento de tecnologias de Inteligéncia
Artificial. Os resultados obtidos nas duas escolas s@o ilustrados no grafico subsequente, que

destaca a percepcao dos alunos quanto ao aprofundamento de seu entendimento nessa area.

Figura 21 — Grifico de barras elaborado a partir das respostas dos alunos para a pergunta: a
palestra aumentou sua compreensao de que a Matemadtica € utilizada no desenvol-
vimento de tecnologias?

60 respostas

Nao contribuiu em nada para a

. _ 1(1,7%)
minha compreensao

Contribuiu muito pouco para a
nutto pouco para 2 (3,3%)
minha compreensao

Neutro 3 (5%)

Aumentou razoavelmente minha 21 (35%)

compreensao
Aumentou muito mlnrja 37 (61,7%)
compreensao
0 10 20 30 40

Fonte: elaborado pelo autor

Os resultados indicam uma compreensao significativa por parte dos alunos sobre o papel
vital da matemadtica no desenvolvimento de redes neurais. A relevancia dos estudos matemati-

cos nesse campo €, sem duvida, fundamental e bem reconhecida e foi amplamente enfatizado
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na palestra.

A segunda pergunta abordou a motivacdo dos alunos para explorar mais a matematica
envolvida no desenvolvimento dessas tecnologias. Considerando que estamos lidando com
uma geracao que cresceu com acesso amplo a cultura digital e iteragdo online, a maioria dos
alunos que participaram da palestra sentiu-se encorajada a aprofundar seus conhecimentos nessa

temadtica. O grafico abaixo esbocga esses resultados:

Figura 22 — Grafico de barras elaborado a partir das respostas dos alunos para a pergunta: vocé
se sente encorajado a explorar mais a matematica por tras das redes neurais apds
assistir a palestra?

60 respostas

N&o encorajado 7 (11,7%)

Pouco encorajado 7 (11,7%)

Neutro 12 (20%)
Encorajado 26 (43,3%)
Muito encorajado 15 (25%)
0 10 20 30

Fonte: elaborado pelo autor

A palestra concentrou-se em apresentar a rede neural desenvolvida nesta dissertacao,
que € o algoritmo de reconhecimento de digitos manuscritos para exemplificar como é o pro-
cesso de constru¢do de uma inteligéncia artificial. Assim, os conceitos relacionados aos dados
de entrada do pacote MNIST, o processamento da rede e os dados gerados na saida da rede fo-
ram abordados durante toda a apresentacdo e foram verificados na Figura 24 para garantir que

os alunos compreenderam os conceitos apresentados:

* Compreensao Total: 60% dos participantes indicaram que a palestra “Esclareceu comple-

tamente” os conceitos, demonstrando uma alta taxa de entendimento.

* Compreensao Significativa: 38,3% sentiram que a palestra “Esclareceu bastante”, suge-

rindo que a maioria dos alunos conseguiu assimilar bem as informacoes.

* Neutro: Uma minoria de 5% se posicionou como “Neutro”, o que pode indicar a necessi-

dade de revisdes ou esclarecimentos adicionais.

* Pouco ou Nenhum Esclarecimento: Apenas 3,4% dos alunos sentiram que a palestra
“Esclareceu pouco” ou “Nao esclareceu”, apontando para uma eficicia geral muito boa

da apresentacao.
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Essa andlise reforca a efetividade da palestra em transmitir conhecimento sobre um té-
pico complexo, com uma clara maioria dos alunos sentindo-se esclarecidos sobre o assunto.
Isso sugere que a metodologia e os recursos utilizados foram adequados para o ensino do con-

teido proposto.

Figura 23 — Grifico de barras elaborado a partir das respostas dos alunos para a pergunta: a
apresentacdo de conceitos praticos ajudou a esclarecer os conceitos apresentados?

60 respostas

MN&o esclareceu 1(1,7%)

Esclareceu pouco 1(1.7%)

Neutro 3 (5%)

Esclareceu bastante 36 (60%)

Esclareceu completamente 23 (38,3%)

Fonte: elaborado pelo autor

A quarta pergunta da avaliacdo focou na qualidade da apresentacdo do tema e na capa-
cidade do palestrante em comunicar a mensagem proposta. Esta questdo € crucial para entender
como o publico percebeu a eficdcia do orador em engajar a audiéncia e transmitir claramente os

pontos-chave do assunto abordado.

Figura 24 — Grafico de barras elaborado a partir das respostas dos alunos para a pergunta: como
voce classifica a clareza da apresentacao?

60 respostas

Muito insatisfatéria 1(1,7%)

Insatisfatoria 1(1,7%)

Neutro 3 (5%)

Satisfatéria 21 (35%)

Muito satisfatéria 39 (65%)

0 10 20 30 40

Fonte: elaborado pelo autor

A quinta pergunta buscou avaliar a relevancia da inteligéncia artificial para um grupo

de alunos do ensino médio, que, indubitavelmente, encontrario um mercado de trabalho em
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evolucdo devido ao impacto desta tecnologia. Essa questdo € essencial para compreender o
interesse e a percep¢do dos estudantes sobre como a inteligéncia artificial podera influenciar

suas futuras carreiras profissionais:

Figura 25 — Grafico de barras elaborado a partir das respostas dos alunos para a pergunta: a
palestra abordou temas relevantes e de seu interesse?

60 respostas

NZo relevante

Pouco relevante

Neutro 11 (18,3%)

Relevante 23 (38,3%)

Muito relevante 28 (46,7%)

0 10 20 30

Fonte: elaborado pelo autor

A sexta questdo do questiondrio, assim como a quarta, foi elaborada com o objetivo
de avaliar a organizacdo e a clareza da apresentacdo. Especificamente, buscou-se entender o
quao eficiente foi o palestrante na condugdo do evento, considerando aspectos como fluidez,
coeréncia e engajamento do publico. A imagem abaixo representando os resultados, com a
maioria das respostas indicando “Muito eficaz” (66%) e “Eficaz” (31,67%). Isso sugere que os

participantes consideraram em sua maioria que o palestrante comunicou-se eficientemente.

Figura 26 — Gréfico de barras elaborado a partir das respostas dos alunos para a pergunta: a
comunicacdo do palestrante foi eficaz?

60 respostas

Ineficaz 1(1.7%)

Pouco eficaz 1(1.7%)
Neutro 4 (6,7%)
Eficaz 19 (31.7%)

Muito eficaz 40 (66.7%)

Fonte: elaborado pelo autor

A andlise da pergunta sétima questdao, que abordou a adequacdo do tempo de duracdo
da palestra, revelou uma divisdo de opinides entre os participantes. Enquanto a maioria, com
61,7%, considerou a duragdo como neutra, indicando satisfacdo com o tempo estabelecido,

18,3% dos alunos relataram que a palestra foi curta ou muito curta, sugerindo um desejo de
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prolongamento. Por outro lado, 30% dos respondentes acharam a palestra longa ou muito longa,
refletindo uma preferéncia por sessdes mais breves. Essas informagdes sdo valiosas para ajustar

a duracao das palestras futuras, equilibrando as expectativas e preferéncias do publico-alvo.

Figura 27 — Grafico de barras elaborado a partir das respostas dos alunos para a pergunta: a
durac¢do da palestra foi apropriada?

60 respostas

Muito curta
Curta
Meutro 37 (61,7%)
Longa 9 (15%)
Muito longa 9 (15%)

0 10 20 30 40

Fonte: elaborado pelo autor

A andlise do grafico da oitava questdo questiona se os participantes da palestra reco-
mendariam a mesma para outros alunos indica uma recepg¢do positiva do evento. Com 47,5%
dos respondentes afirmando que “Recomendaria para todos” e 37,3% que “Recomendaria para
varios”, fica evidente que a maioria dos participantes considerou a palestra valiosa e digna de
ser compartilhada. Apenas uma minoria de 8,5% optou pelas categorias “Nao recomendaria”
ou “Recomendaria para poucos”, o que sugere que o conteido e a entrega da palestra foram
bem-recebidos e tiveram um impacto positivo na audiéncia. Esses resultados sdo encorajadores

e destacam a eficcia da palestra em engajar e informar os alunos.

Figura 28 — Grifico de barras elaborado a partir das respostas dos alunos para a pergunta: vocé
recomendaria esta palestra para outros alunos?

59 respostas

Nao recomendaria 2 (3,4%)

Recomendaria para poucos 3(5,1%)
Recomendaria para alguns
Recomendaria para varios

22 (37,3%)

Recomendaria para todos 28 (47,5%)

0 10 20 30

Fonte: elaborado pelo autor
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O gréafico sobre a dltima questdo do nosso questiondrio, indaga os alunos do ensino
médio sobre o “Qudo ttil foi a palestra no contexto dos seus estudos e interesses pessoais?”
revelando a percepcao dos alunos deste ciclo educacional sobre a utilidade de uma palestra
focada em inteligéncia artificial e a matemdtica envolvida no desenvolvimento de redes neurais.

A andlise detalhada € a seguinte:

e Muito util: 26 respostas (43,3%) indicam que quase metade dos alunos considerou a

palestra extremamente benéfica para seus estudos e interesses.

« Util: 21 respostas (35%) mostram que muitos alunos encontraram valor na palestra, re-

for¢ando sua relevancia educacional.

* Neutro: 12 respostas (20%) sugerem que alguns alunos estavam indecisos quanto a utili-

dade da palestra.

* Pouco 1til e Muito indtil: 9 respostas (15%) combinadas indicam que uma minoria dos

alunos nao percebeu um grande beneficio da palestra.

Esses dados sugerem um forte interesse ou valor percebido nos tépicos de IA e Mate-
matica entre os alunos, com uma maioria expressiva reconhecendo a importancia da palestra
para seu desenvolvimento académico e pessoal. A palestra parece ter sido bem recebida e con-

siderada uma adi¢do valiosa a educagdo dos alunos.

Figura 29 — Grifico de barras elaborado a partir das respostas dos alunos para a pergunta: quao
util foi a palestra no contexto dos seus estudos e interesses pessoais?

60 respostas

Muito inttil 5 (8,3%)

Pouco util 4 (8,7%)
Neutro
Uil 21 (35%)

Muito il 26 (43,3%)

Fonte: elaborado pelo autor
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5 CONCLUSOES

As redes neurais artificiais sdo verdadeiramente fascinantes. Elas t&ém o potencial de
revolucionar diversos setores da sociedade, desde a medicina até as financas e a automacao.
Embora ainda haja muito a ser descoberto e desenvolvido, ja podemos vislumbrar os beneficios

que essas redes estao trazendo.

A tecnologia abre novas e inesperadas inovacdes em nossas vidas, bem como cria opor-
tunidades para geracdo de riquezas, conhecimento e aumento da qualidade de vida. Fazer com
que estudantes tornem-se conscientes dessa realidade pode estimulé-los a tornarem-se eles mes-

mos participantes desse incrivel processo de avancgo.

As redes neurais artificiais sdo apenas um exemplo de como a matemética impulsiona
a inovacdo tecnoldgica. Ao dominar conceitos bdsicos do ensino médio, vocé abre um leque
de oportunidades para explorar o fascinante mundo da inteligéncia artificial e contribuir para o
futuro da tecnologia. A matemaética nio € apenas um conjunto de férmulas e teoremas, mas sim

uma ferramenta poderosa para desvendar os segredos do mundo e criar novas tecnologias.

O crescimento exponencial no uso de algoritmos de redes neurais, impulsionado pelas
inteligéncias artificiais generativas, pareceu, por muito tempo, algo reservado as grandes em-
presas e corporacdes. No entanto, esses algoritmos sdo baseados em programacgdes acessiveis e
totalmente vidveis de serem implementadas. Eles t€ém o potencial de resolver problemas espe-

cificos na sociedade, tornando o desenvolvimento dessas tecnologias algo tangivel e promissor.

A realizacao de palestras sobre redes neurais na educacdo basica tem um propdsito claro
e empolgante: revelar aos estudantes do ensino médio que a matemaética € a forca propulsora
por tras do desenvolvimento da Inteligéncia Artificial (IA). Essas palestras visam demonstrar
que a IA ndo € apenas uma carreira do futuro, mas uma area emergente e acessivel, ao alcance

dos jovens de hoje.

Ao entenderem que o desenvolvimento dessas tecnologias avangadas estd intimamente
ligado ao conhecimento matematico, os estudantes podem ver a matemadtica sob uma nova luz,
niao como um conjunto de equacdes abstratas, mas como uma ferramenta poderosa para inova-

¢a0 e progresso.
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6 APENDICE A
6.1 A programagdo completa em MATLAB

Listing 6.1 — Cédigo completo da iteragdo principal.

61

clear all

close all

images=loadMNISTImages ('train-images.idx3-ubyte'); % vetor 784
x 60.000

labels_dados = loadMNISTLabels('train-labels.idxl-ubyte');

Y _dados=labels_vetor (labels_dados) ;

L0=784;
L1=16;
L2=16;
L.3=10;

Wl=randn (L1, L0);

Bl=randn (L1,1);

W2=randn (L2, L1);

B2=randn (L2,1);

W3=randn (L3, L2) ;

B3=randn (L3,1);

% n mero de coluna por pacote

colunas_por_pacotes = 100;

$Divis o das imagens em pacotes de 100

tamanho_pacote = repmat (colunas_por_pacotes, 1, size(images,2)/
colunas_por_pacotes) ;

$divis o dos r tulos em pacotes de 100

Y_dados_tamanho_pacote = repmat (colunas_por_pacotes,1l, size(

Y_dados, 2) /colunas_por_pacotes) ;

%pacotes com o comando mat2cell




6.1 A PROGRAMACAO COMPLETA EM MATLAB
pacotes = mat2cell (images, size(images, 1),
$divis o dos r tulos
Y_dados_pacotes = mat2cell (Y_dados,
tamanho_pacote) ;

t = 600;
100;
figure (1) ;

X =

cont = 0;

epoca = 5;

for k1l =

for 1

l:1:epoca
1:1:t

pacotes_images = pacotes{i};

y_dados = Y_dados_pacotes{i};

erro(cont + 1) = 0;

for j=1:1:x

AQ= pacotes_images(:, J);

71=W1+A0+B1;

Al=atv (z1l);

Z2=W2+A1+B2;

A2=atv (Z22);

Z3=W3xA2+B3;

A3=sigmoide (Z3);

$custo da rede

tamanho_pacote);

size(Y_dados, 1),
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SLINHAl=sigmoide_linha (Z1);

SLINHA2=sigmoide_1linha (Z22) ;

SLINHA3=sigmoide_1linha (Z3);

y = y_dados(:,]);

k = A3-y;

erro_por_imagem = sum(k.”"2);

erro(cont + 1) = erro(cont+l) + erro_por_imagem;

dc_db3=2.*SLINHA3.

*

k;

dc_dw3=2.*SLINHA3.*A2"'.x*xk;

k_2 = SLINHA3.*W3.*2.xk;

dc_da2 =[sum(k_2(:,1));sum(k_2(:,2));sum(k_2(:,3));sum/(
k_2(:,4));sum(k_2(:,5));sum(k_2(:,6));sum(k_2(:,7));
sum(k_2(:,8));sum(k_2(:,9));sum(k_2(:,10));sum(k_2
(:,11));sum(k_2(:,12));sum(k_2(:,13));sum(k_2(:,14))
;sum(k_2 (:,15));sum(k_2(:,16))1;

dc_db2 SLINHAZ2.xdc_daZz;

dc_dw2

$derivada 1 camada

A2'.«SLINHA2.xdc_da2;

k3 = SLINHAZ2.+W2.+dc_da2;

de_dal= [sum(k3(:,1));sum(k3(:,2));sum(k3(:,3));sum (k3
(:,4));sum(k3(:,5));sum(k3(:,6));sum(k3(:,7));sum(k3
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(:,8));sum(k3(:,9));sum(k3(:,10));sum(k3(:,11)); sum(
k3(:,12));sum(k3(:,13));sum(k3(:,14));sum(k3(:,15));
sum(k3(:,16))1;

dc_dbl=SLINHAL.*dc_dal;

dc_dwl=A0"'.+xSLINHAl.*dc_dal;
alpha =0.2;

Wl = W1l - alpha.xdc_dwl;

W2 = W2 - alpha.xdc_dw2;

W3 = W3 - alpha.xdc_dw3;

Bl = Bl - alpha.xdc_dbl;

B2 = B2 - alpha.xdc_db2;

B3 = B3 - alphaxdc_db3;

end
erro(cont + 1) = erro(cont+l)/x;
cont = cont + 1;

plot (l:cont,erro)
pause (0.001)

end

end

% pacote de teste

images_test=1loadMNISTImages ('t10k-images.idx3-ubyte'); % 10.000
imagens para testes

labels_test=1l0adMNISTLabels ('tl0k—-labels.idxl-ubyte'); % 10.000
resultados

colunas_por_pacotes = 10000;

dados_teste = labels_vetor(labels_test);

tamanho_pacote_1 = repmat (colunas_por_pacotes,1l, size(
images_test, 2) /colunas_por_pacotes);

$divis o dos r tulos em pacotes de 100
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Y_dados_tamanho_pacote_1 = repmat (colunas_por_pacotes,l, size(

dados_teste, 2) /colunas_por_pacotes) ;

%pacotes com o comando mat2cell

pacotes_1 = mat2cell (images_test, size(images_test,1),

tamanho_pacote_1);
$divis o dos r tulos
Y_dados_pacotes_1 = mat2cell (dados_teste,

tamanho_pacote_1);

s = 10000;
w = 1;
for a = 1:1:w
pacotes_images = pacotes_1{a};

y_dados = Y_dados_pacotes_1{a};
erro_1 = 0;

for z = 1:1:s

AQ= pacotes_images (:,z);

Z1=W1xA0+B1;

Al=atv (z21);

72=W2+A1+B2;

A2=atv (z2);

Z23=W3xA2+B3;

A3=sigmoide (Z3);

size (dados_teste, 1),
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6.1 A PROGRAMACAO COMPLETA EM MATLAB
[n3,1i3] = max (A3);
y = y_dados(:,2z);
[ny,iy] = max(y);
if i3~=iy

erro_1 = erro_1+1;

end

end

percent = erro_1/100

end
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6.2 Slides da palestra
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¢ Em 2015, um sistema de IA chamado "Eugene
Goostman" conseguiu convencer 33% dos
juizes humanos de que se tratava de um
menino ucraniano de 13 anos, tornando-se a
primeira maquina a passar no Teste de Turing.
Referéncia: Eugene Goostman - Teste de
Turing, 2015

* Em 2017, pesquisadores do
Google desenvolveram um
sistema de |A chamado
"DeepMind" que foi capaz de
aprender a jogar Go em um nivel
sobre-humano, analisando
milhares de jogos anteriores
jogados por especialistas
humanos. Referéncia: DeepMind
- AlphaGo, 2017

* Também em 2017, uma equipe
de pesquisadores da OpenAl
desenvolveu um sistema de 1A
chamado "Dactyl", capaz de
aprender sozinho a manipular
objetos em um ambiente virtual
usando uma mdo robdtica.

» Referéncia: OpenAl - Dactyl, 2017
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* Em 2018, o 'Pluribus', um sistema de IA desenvolvido
pelo Facebook e pela Carnegie Mellon University,
derrotou jogadores profissionais em um jogo
multiplayer de Texas Hold'em sem limite.

* Atomada de decisGes estratégicas e a adaptabilidade
da Pluribus demonstraram o potencial da IA em
dominios complexos e de informagdo imperfeita.

¢ Referéncia: Pluribus - Al Poker, 2018

beta publica 14 de julho de 2022 espera

3 de novembro de 2022 28 de setembro de 2022

ChatGPT permite
cdo-robd
responder
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|A Benjamin

¢ Em 2020, um sistema de IA chamado
"Benjamin" foi desenvolvido por
pesquisadores do Instituto de Tecnologia de
Massachusetts para escrever e produzir um
curta-metragem chamado "Sunspring". O
filme, que foi escrito inteiramente pelo
sistema de IA, foi descrito por um critico como
"inacessivel".

¢ https://suno.com/create

Como funciona a

inteligéncia artificial?

« E magica? E bruxaria?

* Qual é a ciéncia por tras da
aprendizagem de mdquinas?
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As redes
neurais
artificiais

Neurdnio

biolégico

I Sinapse
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Neurdnio xp—[wo] '\
(

artificial Yy Vo o [2=9@
\{—b/l‘ \\Z/,/

Neuronio
artificial Neurdnio artificial

n

soma = Z xi * wi

i=1

Entradas soma=(1%08)+(7*%0.1)+(5*%0)

soma=0.8+0.7+0

soma = 1.5
saida=1 Step function (fungdo Degrau)
Fungio  Step Maior do que zero =1
soma function Caso contrério =0

Sigmoid (fungdo sigmoide)

- 14+ex 1
Funcdo de /'
ativacao

05 0 0s

Valores entre O e 1

Se X for alto o valor seré aproximadamente 1
Se X for pequeno o valor sera aproximadamente 0
N3o retorna valores negativos
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Rede neural
artificial e
neurdénio
artificial
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28

73



6.2 SLIDES DA PALESTRA

Método

EL G e Plain vanilla

(aka “multilayer perceptron”)
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Sinais da
rede

Camadas

CAMADA L-1
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10 neurdnios

75



6.2 SLIDES DA PALESTRA

Matriz de pesos e
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camadas

784 x16 weights

One bias for each
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Escreva uma palavra que expressa a sua
avaliacao sobre o tema e a relevancia da

palestra.

68 responses




Avaliacado




	Folha de rosto
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	INTRODUÇÃO
	REDES NEURAIS 
	O desenvolvimento dos sistemas de IA nas últimas décadas
	Os algoritmos de redes neurais
	A estrutura de uma rede neural
	Matriz de pesos e bias
	Função de ativação
	Custo da rede neural e o método backpropagation


	O ALGORITMO DA REDE NEURAL PARA RECONHECIMENTO DE IMAGENS 
	O problema
	O algoritmo de backpropagation para a terceira camada da rede neural
	Cálculos de backpropagation para a segunda camada da rede neural
	O algoritmo de backpropagation para a primeira camada da rede neural
	A programação em Matlab/Octave
	Resultados obtidos no Matlab

	Divulgação científica: uma proposta de contribuição para o ensino de matemática. 
	Palestras como objeto educacional de aprendizagem matemática
	O roteiro de palestra
	Metodologia das Palestras
	Preparação
	Execução

	Impacto das Palestras nas Escolas
	Questionários
	Resultados do questionário

	Conclusões 
	REFERÊNCIAS
	Apêndice A
	A programação completa em MATLAB
	Slides da palestra


