Aula 33 - Funhdamentos de Redes Neurais e
Perceptron

Bem-vindo(a) a Aula 33 do nosso curso de Modelagem Preditiva Avancada! Hoje, embarcaremos em uma jornada
fascinante que nos levara ao coracao da inteligéncia artificial moderna: as redes neurais. Se vocé ja se perguntou

como as maquinas conseguem "aprender" e tomar decisdes complexas, esta aula € o ponto de partida ideal para
desvendar esse mistério.

Neste encontro, vamos desmistificar os conceitos que formam a base de sistemas de |IA que hoje impactam desde
recomendacdes de filmes até diagndsticos medicos. Entenderemos a inspiracao bioldgica por tras dessas
estruturas, mergulharemos no funcionamento do Perceptron — o "pai" das redes neurais — e exploraremos as ideias
intuitivas por tras de como essas redes aprendem, com foco no gradiente descendente e no backpropagation.

(J Objetivos de Aprendizagem: Ao final desta aula, vocé sera capaz de identificar a inspiracao biolégica
para as redes neurais, compreender a estrutura e o funcionamento basico de um Perceptron, e ter uma
intuicao clara sobre os mecanismos de treinamento como o gradiente descendente e o backpropagation.
Prepare-se para conectar esses fundamentos com as tendéncias mais atuais da area, como AutoML e
XAl, que estdao moldando o futuro da inteligéncia artificial.



A Inspiracao Biologica: O Neuronio

Para entender as redes neurais artificiais, precisamos primeiro olhar para a natureza, mais especificamente para o
cérebro humano. Nosso cérebro € uma maquina de aprendizado e processamento de informacdes incrivelmente
complexa, composta por bilhdes de células interconectadas chamadas neurbénios. Cada neurdnio € uma unidade
de processamento que recebe sinais, 0s processa e, se a soma desses sinais for forte o suficiente, transmite um
novo sinal para outros neurénios.
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Dendritos Corpo Celular (Soma)

Antenas que recebem informacdes de outros neurbnios  Centro de processamento onde as informacdes sao
integradas

6o

Axonio Sinapses

Cabo por onde o sinal de saida € transmitido Conexdes com outros neurdnios que podem mudar com

a experiéncia

Imagine o neurdnio bioldgico como um pequeno centro de decisao em uma vasta rede de comunicacgao. Ele possui
dendritos, que sdo como antenas que recebem informacdes de outros neurbnios; um corpo celular (soma), onde
essas informacdes sao processadas; e um axénio, que é o "cabo" por onde o sinal de saida € transmitido para as
sinapses, que sao as conexdes com outros neurbnios. A forca dessas conexdes sinapticas pode mudar com a
experiéncia, o que é a base do aprendizado.

Essa arquitetura bioldgica inspirou os primeiros cientistas da computacao a criar modelos matematicos que
pudessem emular esse comportamento. A ideia era construir sistemas que pudessem aprender com dados,
assim como nosso cerebro aprende com a experiéncia, ajustando a forca de suas conexdes.




O Neuronio Artificial: A Unidade
Fundamental

Transpondo a inspiracao biolégica para o mundo da computacao, chegamos ao conceito do neurdnio artificial,
também conhecido como perceptron. Este é o bloco construtor basico de qualquer rede neural. Embora
simplificado em comparacao com seu equivalente bioldgico, ele captura a esséncia do processamento de sinais e
da tomada de decisao.
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Entradas Pesos

Recebe varias entradas de dados Cada entrada € multiplicada por um peso que
representa sua importancia

@ =

Viés (Bias) Soma Ponderada
Limiar base para ativacao, independente das Todas as entradas ponderadas e 0 viés sao
entradas somados

Pense no neurénio artificial como uma pequena "caixa de decisao" que recebe varias entradas. Cada uma dessas
entradas € multiplicada por um "peso", que representa a importancia ou a forca daquela entrada especifica, similar
a forca de uma sinapse. Além disso, ha um "viés" (bias), que pode ser imaginado como um limiar base para a
ativacao, independentemente das entradas. Todas essas entradas ponderadas e o0 viés sao somados.

[J)' Conceito-chave: Essa soma ponderada é entdo passada por uma "funcdo de ativacdo". Esta funcao é
crucial, pois ela decide se 0 neurbnio deve ser "ativado" e transmitir um sinal adiante, e com que
intensidade. E como um interruptor que s6 liga se a energia total que chega a ele for suficiente. Se o
resultado da soma ultrapassar um certo limiar, o neurdnio "dispara" um sinal de saida.



A Funcao de Ativacao: A Chave para a Nao-

Linearidade

A funcao de ativacao ¢, sem duvida, um dos componentes mais importantes de um neurénio artificial. Sem ela,

uma rede neural, ndo importa quantas camadas ou heurbnios tenha, seria equivalente a uma simples regressao

linear. Ela introduz a nao-linearidade, permitindo que a rede aprenda padrdoes complexos e tome decisdes que nao

podem ser representadas por uma linha reta.

Analogia do Mundo Real

Imagine que vocé esta tentando decidir se vai sair de
casa. Vocé considera varios fatores: temperatura,
chance de chuva, seus compromissos. Cada fator tem
um peso na sua decisdo. Se a soma desses fatores
(ponderados) ultrapassar um certo ponto, vocé decide
sair. A funcao de ativacao é exatamente esse "ponto
de decisao".

Principais Funcoes de Ativacao

Evolucao Historica

Para o Perceptron original, a funcao de ativacao era
geralmente uma funcao degrau (step function), que
simplesmente produzia 1 se a soma fosse maior que
zero, e 0 caso contrario.

RelLU

Retorna max(0, x)

Uso: Redes profundas modernas

Com o tempo, outras funcdes de ativacao mais sofisticadas foram desenvolvidas, como a sigmoide, a tangente
hiperbdlica (tanh) e, mais recentemente, a ReLU (Rectified Linear Unit). Cada uma delas tem caracteristicas

diferentes que as tornam mais adequadas para distintos tipos de problemas e arquiteturas de rede. A escolha da
funcao de ativacao pode ter um impacto significativo na capacidade de aprendizado e na performance de uma

rede neural.



O Perceptron: O Primeiro Passo para Redes
Neurais

[J)' Marco Histoérico: O Perceptron foi proposto por Frank Rosenblatt em 1957. Ele é considerado o primeiro
modelo de rede neural artificial e, apesar de sua simplicidade, pavimentou o caminho para todo o campo
do aprendizado de maquina e da inteligéncia artificial.

Compreendendo o neuronio artificial e a funcao de ativacao, podemos agora montar o Perceptron. O Perceptron &
essencialmente um neurdénio artificial unico, projetado para realizar tarefas de classificacao binaria. Ele recebe um
conjunto de entradas, multiplica cada uma por um peso, soma esses produtos com um viés e, em seguida, aplica
uma funcao de ativacao (geralmente a funcao degrau) para produzir uma saida. Essa saida é tipicamente O ou 1,
representando uma de duas classes possiveis.

Recebe Entradas
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Caracteristicas do problema
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Multiplica por pesos
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Exemplo Pratico: Filtro de Spam

Pense no Perceptron como um classificador binario simples, como um filtro de spam primitivo. Ele poderia receber
caracteristicas de um e-mail (presenca de certas palavras, remetente desconhecido, etc.), ponderar a importancia
de cada uma e decidir se o e-mail & "spam" (1) ou "nao spam" (0). Sua beleza reside na sua capacidade de
aprender a partir de exemplos, ajustando seus pesos para melhorar suas classificacées ao longo do tempo.



Entendendo a Separacao Linear do
Perceptron

Apesar de sua inovacao, o Perceptron original tinha uma limitacdo fundamental que o impediu de resolver todos os
tipos de problemas: ele s6 conseguia classificar problemas que eram "linearmente separaveis". Entender essa
limitacao é crucial para apreciar o desenvolvimento posterior das redes neurais.

O que significa "linearmente separavel"?

Imagine que vocé tem um conjunto de dados plotado em um grafico bidimensional, com pontos de duas classes
diferentes. Se vocé conseguir desenhar uma unica linha reta que separe perfeitamente os pontos de uma classe

dos pontos da outra classe, entao esses dados sao linearmente separaveis. Em dimensdes mais altas, essa "linha"
se torna um "hiperplano”.

v Problemas Linearmente Separaveis x Problemas Nao Linearmente Separaveis

e Portaldégica AND: Pode ser separada por uma linha o Portalégica XOR: Impossivel separar com uma
reta linha reta

e Portaldgica OR: Também linearmente separavel o Padroes complexos: Classes entrelacadas

o Classificacao simples: Duas classes claramente o Dados circulares: Uma classe dentro da outra
distintas }

O Perceptron nao consegue resolver esses
O Perceptron consegue resolver esses problemas com problemas.
sucesso.

[J) Impacto Historico: Um exemplo classico de um problema linearmente separavel é a porta légica AND. Se
as entradas forem (0,0), (0,1), (1,0) e (1,1), e a saida for 1 apenas para (1,1), vocé pode desenhar uma linha
que separe o (1,1) dos outros. No entanto, o Perceptron ndo conseguia resolver o problema da porta légica
XOR (ou exclusivo), onde a saida é 1 se as entradas forem diferentes (0,1 ou 1,0) e O se forem iguais (0,0
ou 1,1). Nao ha uma unica linha reta que possa separar esses pontos. Essa limitacao levou a um periodo de
"inverno da IA" para as redes neurais, até que novas arquiteturas fossem desenvolvidas.



Treinamento do Perceptron: Aprendendo
com Erros

A verdadeira magia do Perceptron, e de qualquer rede neural, reside em sua capacidade de aprender. Mas como
um sistema tao simples "aprende" a ajustar seus pesos para tomar decisdes melhores? O processo ¢€ iterativo e
baseado na correcao de erros.

Recebe Exemplo Faz Previsao
)
Entrada com rétulo correto @ Calcula a saida
Ajusta Pesos @\ Compara
X5 e
Corrige se errou Verifica se acertou

Analogia Pedagogica

Imagine que vocé esta ensinando uma crianga a distinguir entre macas e laranjas. Vocé mostra uma fruta e a
crianca tenta adivinhar. Se ela acerta, 6timo. Se erra, vocé a corrige. Com o tempo, a crianca aprende a
identificar as caracteristicas que distinguem uma da outra. O treinamento do Perceptron segue uma légica
similar.

Processo de Aprendizado

Ele recebe um conjunto de dados de treinamento, onde cada entrada tem uma saida esperada (o "rétulo" correto).
Para cada exemplo de treinamento, o Perceptron faz uma previsao. Se a previsao estiver correta, nada acontece.
Se estiver errada, 0s pesos e o0 viés sao ajustados de uma pequena quantidade para reduzir o erro na proxima vez.
Essa correcao é feita de forma a fortalecer as conexdes que levaram a resposta correta e enfraquecer as que
levaram ao erro. Esse processo é repetido milhares ou milhdes de vezes, até que o Perceptron consiga classificar a
maioria dos exemplos corretamente.



Gradiente Descendente: A Bussola do
Aprendizado

O método de ajuste de pesos que acabamos de descrever para o Perceptron € uma forma simplificada de um
conceito muito mais amplo e poderoso em machine learning: o Gradiente Descendente. Este algoritmo € a
"bussola" que guia o aprendizado em quase todos os modelos de inteligéncia artificial, desde regressodes lineares
até as mais complexas redes neurais profundas.

() Analogia do Alpinista: Pense em um alpinista tentando encontrar o ponto mais baixo de um vale em uma
noite de neblina. Ele nao consegue ver o vale inteiro, mas sabe que, para descer, precisa dar um passo na
direcao da maior inclinacao negativa. O Gradiente Descendente faz exatamente isso: ele busca minimizar
uma "funcao de custo" (ou funcao de perda), que mede o quao erradas estao as previsées do modelo.

Gradiente

PN

Funcao de Custo A inclinacao que indica a direcdo mais ingreme

O "terreno" que representa o erro do modelo

@

Minimo

Q9g,

Ajuste de Pesos O ponto onde o erro é minimizado

Passos na direcao oposta ao gradiente

Componentes-Chave

Funcao de Custo Gradiente Taxa de Aprendizado
Como o terreno do vale, A inclinacao que indica para onde O tamanho de cada "passo" do
representa o erro total do modelo "descer" alpinista

A funcao de custo é como o terreno do vale, e o objetivo € encontrar o "fundo" onde o erro € minimo. O gradiente
é a inclinacao desse terreno em um ponto especifico, indicando a direcao mais ingreme. O algoritmo entao ajusta
os pesos do modelo (os "passos" do alpinista) na direcao oposta ao gradiente, ou seja, "descendo" a inclinacao,
em pequenos incrementos definidos pela "taxa de aprendizado" (learning rate). Esse processo iterativo garante
que, a cada passo, o modelo se aproxime de um estado onde seus erros sao menores.



A Intuicao por Tras do Backpropagation

O Gradiente Descendente é eficaz para um unico neurdnio ou para modelos mais simples. Mas e quando temos
redes neurais com multiplas camadas, onde a saida de um neurdnio se torna a entrada de outro? Como sabemos
qual neurénio em uma camada intermediaria (oculta) contribuiu para um erro na saida final? Este € o "problema de
atribuicao de crédito", e a solucao elegante para ele € o algoritmo de Backpropagation (retropropagacao).

Analogia da Linha de Producao

Imagine uma linha de producao complexa onde varios departamentos contribuem para um produto final. Se o
produto final tiver um defeito, como vocé determina qual departamento e qual funcionario em cada
departamento € o mais responsavel pelo erro? Vocé nao pode simplesmente culpar o ultimo departamento.
Vocé precisa rastrear o erro de volta, passo a passo, avaliando a contribuicao de cada etapa.

Calcula Erro Final

1
Na camada de saida

5 Propaga para Tras
Através das camadas

3 Usa Regra da Cadeia
Do calculo diferencial

4 Determina Contribuicao
De cada peso

5 Ajusta Pesos

Com Gradiente Descendente

O Backpropagation faz exatamente isso. Ele calcula o erro ha camada de saida da rede neural e, em vez de parar
por ai, "propaga" esse erro para tras através das camadas. Usando a regra da cadeia do calculo, ele determina
como cada peso em cada neurdnio, em cada camada, contribuiu para o erro final. Com base nessa "contribuicao
de erro", os pesos sdo ajustados usando o Gradiente Descendente. E um processo inteligente que permite que
redes neurais profundas aprendam padrdes incrivelmente complexos.



Backpropagation em Acao: Ajustando Pesos
em Redes Complexas

Para entender o Backpropagation em acao, vamos aprofundar um pouco mais ha sua mecanica intuitiva. Depois
qgue a rede neural faz uma previsao e calculamos o erro (a diferenca entre a previsao e o valor real), o
Backpropagation entra em cena.

Fluxo do Processo

Calculo do Erro 1
Primeiro, o erro é calculado na camada de
saida
2 Distribuicao do Erro
Esse erro é "distribuido" para a camada
anterior, proporcionalmente a contribuicao de
Propagacao Iterativa 3 cada conexao (peso) para o erro

Este processo se repete, camada por camada,
até a primeira camada da rede

4 Aplicacao do Gradiente

A medida que o erro é propagado para tras, o
Gradiente Descendente é aplicado em cada
camada

[J Conceito-chave: E como se o erro "fluisse" para tras, informando a cada neurdnio e cada conexao o
quanto eles precisam ser ajustados.

Ajuste Proporcional

Alta Contribuicao

Pesos que mais contribuiram para o erro serao Pesos com menor contribuicao terao ajustes menores
ajustados de forma mais significativa

Isso significa que os pesos das conexdes que mais contribuiram para o erro serao ajustados de forma mais
significativa, enquanto aqueles com menor contribuicao terdo ajustes menores. Esse ciclo de "feedforward"
(calculo da previsao) e "backpropagation" (ajuste de pesos) é repetido milhares de vezes, permitindo que a rede
refine continuamente seus parametros e melhore sua precisao.



Desafios e Limitacoes dos Fundamentos

Embora os fundamentos das redes neurais e do Perceptron sejam poderosos, € importante reconhecer que eles

nao vém sem desafios e limitacées. O Perceptron original, como vimos, s conseguia resolver problemas
linearmente separaveis, o0 que restringia severamente sua aplicabilidade. A incapacidade de lidar com problemas

como o XOR foi um grande obstaculo inicial.

Principais Desafios

Limitacao Linear

O Perceptron so resolve problemas linearmente
separaveis

e Nao consegue lidar com XOR

e Restringe aplicabilidade

Vanishing Gradient
Gradientes muito pequenos em redes profundas
e Dificulta aprendizado

e Camadas iniciais nao aprendem

Analogia dos Minimos Locais

Minimos Locais
Risco de ficar preso em solucdes subdtimas

e Como um vale pequeno vs. vale profundo

e Na&o garante minimo global

Exploding Gradient
Gradientes muito grandes causam instabilidade

e Pesos crescem descontroladamente

e Modelo nao converge

Além disso, o Gradiente Descendente, embora eficaz, pode enfrentar problemas em paisagens de funcao de
custo complexas. Um dos desafios € o risco de ficar preso em "minimos locais". Imagine o alpinista na neblina:
ele pode chegar ao fundo de um pequeno vale e acreditar que encontrou o ponto mais baixo, sem saber que ha

um vale muito mais profundo logo adiante. Para as redes neurais, isso significa que o modelo pode parar de
aprender em um ponto onde o erro nao € o minimo global possivel.

Outros desafios incluem o "desaparecimento do gradiente" (vanishing gradient) e a "explosao do gradiente"
(exploding gradient) em redes muito profundas, onde os gradientes se tornam muito pequenos ou muito grandes
durante o backpropagation, dificultando o aprendizado. A superacao dessas limitacdes levou ao desenvolvimento

de novas arquiteturas de rede, funcdes de ativacao, otimizadores e técnicas de regularizacado que hoje sao padrao
na area.



Conectando com o Futuro: AutoML e XAl

Os fundamentos que acabamos de explorar sao a espinha dorsal da inteligéncia artificial moderna, mas o campo

esta em constante evolucao. Duas tendéncias cruciais que se conectam diretamente com esses conceitos e que

estdo moldando o futuro da IA sdo a Automacgao de Machine Learning (AutoML) e a Inteligéncia Artificial Explicavel

(XAl - Explainable Al).

AutoML
Automacao de Machine Learning

O AutoML visa automatizar o processo de ponta a
ponta da aplicagcao de machine learning. Isso inclui
desde o pré-processamento dos dados, a selecao do
algoritmo mais adequado, a otimizacao dos
hiperparametros (como a taxa de aprendizado no
gradiente descendente) e até a avaliacao do modelo.

() Pense nisso como ter um assistente
inteligente que cuida das partes mais tediosas
e demoradas do desenvolvimento de um
modelo de IA, liberando o especialista para
focar na formulacao do problema e na
interpretacao dos resultados.

XAl

Inteligéncia Artificial Explicavel

Ja a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl) surge da
necessidade crescente de entender e justificar as
decisdes tomadas por modelos complexos, como as
redes neurais profundas. Enquanto o Perceptron era
relativamente simples de entender, as redes neurais
modernas sao frequentemente "caixas pretas".

[JJ A XAl busca abrir essa caixa, utilizando
técnicas para explicar por que um modelo fez
uma previsao especifica, o que é vital em
areas reguladas como saude e financas, onde
a transparéncia e a responsabilidade sao
mandatorias.



AutoML na Pratica: Acelerando o
Desenvolvimento

A Automacao de Machine Learning (AutoML) esta revolucionando a forma como as solucdes de IA sao
desenvolvidas e implementadas. Ao automatizar tarefas que tradicionalmente exigiam conhecimento especializado
e muito tempo, o AutoML democratiza o acesso ao machine learning, permitindo que mais profissionais, mesmo
sem um profundo conhecimento em todos os algoritmos e otimizadores, possam construir modelos eficazes.

Beneficios do AutoML

L) =)

Velocidade Democratizacao
Testa centenas de arquiteturas em horas ou dias, algo Permite que mais profissionais construam modelos
que levaria semanas manualmente eficazes sem conhecimento profundo
L
; LS_I
Inovacao Foco Estratégico
Acelera o ciclo de desenvolvimento e resposta as Libera especialistas para problemas de maior valor

demandas do mercado

Ferramentas Populares

e Google Cloud AutoML: Plataforma integrada do Google
e H20.ai: Solucao open-source e enterprise

o AutoKeras: Biblioteca Python para AutoML

Na pratica, plataformas de AutoML podem, por exemplo, testar centenas de arquiteturas de redes neurais
diferentes, combinando-as com diversas funcdes de ativacao e taxas de aprendizado, tudo isso em questao de
horas ou dias, algo que levaria semanas ou meses para ser feito manualmente. Isso acelera drasticamente o ciclo
de desenvolvimento, permitindo que as empresas inovem mais rapidamente e respondam as demandas do
mercado com agilidade.

Comparacao: ML Tradicional vs. AutoML

Conceito Ambito/Aplicacao Base/Origem Exemplo
ML Tradicional Desenvolvimento Conhecimento profundo Cientista de dados
manual de modelos de algoritmos e codificando um modelo
otimizacao do zero
AutoML Automacao do pipeline Algoritmos de busca e Plataforma que
de ML otimizacao seleciona o melhor
automatizados modelo para um dataset

Ferramentas como Google Cloud AutoML, H20.ai e AutoKeras sao exemplos de como essa tendéncia esta se
materializando. Elas permitem que os usuarios se concentrem mais na qualidade dos dados e na interpretacao dos
resultados, em vez de se perderem nos detalhes técnicos da otimizacao de modelos. Isso nao elimina a
necessidade de especialistas, mas 0s capacita a serem mais produtivos e a focarem em problemas de maior valor.



XAIl: Transparencia em Modelos Complexos

Enquanto o AutoML foca na eficiéncia do desenvolvimento, a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl) aborda um
desafio igualmente critico: a interpretabilidade. A medida que as redes neurais se tornam mais profundas e
complexas, sua capacidade de aprendizado aumenta, mas sua transparéncia diminui, tornando-as verdadeiras
"caixas pretas". Em muitas aplicacdes, saber o que o modelo previu nao é suficiente; precisamos saber por que ele
fez aquela previsao.

Por que XAl é Importante?

@ &

Confianca Conformidade

Construir confianca nos sistemas de IA Atender requisitos regulatérios
AP P

Deteccao de Viés Etica

Identificar vieses nos dados Garantir uso responsavel da IA

Exemplo: Diagnoéstico Médico

A XAl desenvolve técnicas para fornecer insights sobre o funcionamento interno desses modelos. Por exemplo,
em um diagnodstico médico baseado em |A, um medico nao aceitaria cegamente uma recomendagao sem
entender os fatores que levaram a ela. A XAl pode revelar quais caracteristicas dos dados de entrada (por
exemplo, quais pixels em uma imagem de raio-X) foram mais influentes na decisao do modelo.

Principais Técnicas XAl

SHAP LIME

SHapley Additive exPlanations Local Interpretable Model-agnostic Explanations
Atribui a importancia de cada entrada para uma Cria explicacodes locais aproximando o modelo
previsao especifica usando teoria dos jogos complexo com um modelo simples

Comparacao: Modelos Opacos vs. Transparentes

Conceito Ambito/Aplicacao Base/Origem Exemplo
Modelo Opaco Previsdes sem justificativa Redes neurais Sistema de
clara profundas, gradient recomendacao que
boosting sugere um produto sem

explicar o porqué

Modelo Previsdes com logica Regressao linear, Férmula matematica

Transparente facilmente compreendida arvores de decisao clara para prever precos
simples

Modelo Opaco Previsdes de modelos Técnicas como SHAP, Diagndstico médico por

com XAl complexos com explicacoes LIME IA que aponta as

regides da imagem que
influenciaram a decisao

Técnicas como SHAP (SHapley Additive exPlanations) e LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations)
sao exemplos de ferramentas XAl que ajudam a atribuir a importancia de cada entrada para uma previsao
especifica. Isso ndo apenas constréi confianca nos sistemas de |A, mas também ajuda a identificar vieses nos
dados ou falhas no modelo, garantindo que a IA seja usada de forma ética e responsavel.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim de nossa jornada pelos fundamentos das redes neurais e do Perceptron. Vimos como a
inspiracao bioldgica do neurdnio levou a criacao do neurdnio artificial, a unidade basica de processamento.
Exploramos a importancia da funcao de ativacao para introduzir ndo-linearidade e a estrutura do Perceptron, o
primeiro classificador neural. Mergulhamos na logica do Gradiente Descendente como a bussola para o
aprendizado e compreendemos a intuicao por tras do Backpropagation, o algoritmo que permite o treinamento de
redes neurais complexas.

(J Em pratica: Esses fundamentos sao a base para qualquer aplicacao de inteligéncia artificial que vocé
encontrara. Desde sistemas de reconhecimento de imagem e voz até carros autbnomos e assistentes
virtuais, todos eles se apoiam nesses conceitos de como um modelo aprende a partir de dados, ajustando
suas "conexdes" para otimizar suas decisdes. A compreensao desses principios € essencial para quem
deseja nao apenas usar, mas tambéem desenvolver e inovar no campo da IA.

Autoavaliacao

Funcao de Ativacao Limitacao do Perceptron Gradiente Descendente

Qual é a principal funcao da A principal limitacao do O Gradiente Descendente € um

funcao de ativacdo em um Perceptron original era sua algoritmo utilizado para:

A o : .

neurénio artificial’ incapacidade de resolver 1. Aumentar a complexidade

1. Multiplicar as entradas pelos problemas: do modelo.
pesos. 1. Com muitas entradas. 2. Minimizar uma funcao de

2. Somar todas as entradas 2. Com multiplas camadas custo ajustando os
ponderadas. ocultas. parametros do modelo.

3. Introduzir ndo-linearidade e 3. Linearmente separaveis. 3. Selecionar as melhores
decidir se o neurdnio deve 4. No linearmente separaveis. caracteristicas de entrada.
ser ativado. 4. Visualizar os dados de

4. Calcular o erro entre a treinamento.

previsao e o valor real.

e s

Backpropagation XAl e Transparéncia
O Backpropagation € essencial para o treinamento Explique como a Inteligéncia Artificial Explicavel
de redes neurais profundas porque ele: (XAI) se conecta com a necessidade de

transparéncia em modelos de Machine Learnin
1. Acelera o processo de coleta de dados. P 9

) ] especialmente em contextos regulados.
2. Propaga o erro da camada de saida para tras,

ajustando os pesos em todas as camadas.

3. Garante que a rede sempre encontre o minimo
global da funcao de custo.

4. Automatiza a selecao da funcao de ativacao.

Gabarito

1.c;2.d; 3.b; 4. b.

Proxima Aula

Redes Neurais Densas (MLP)

Na proxima aula, daremos um passo adiante e exploraremos as Redes Neurais
Densas (Multilayer Perceptron - MLP). Veremos como a combinacao de
multiplos neurbnios em camadas pode superar as limitacées do Perceptron
simples e resolver problemas de classificacao e regressao muito mais
complexos.

Recursos Adicionais

= Livro Artigo @ Curso Online

"Deep Learning" de lan "The Perceptron: A "Neural Networks and Deep
Goodfellow, Yoshua Bengio e Probabilistic Model for Learning" de Andrew Ng
Aaron Courville Information Storage and (Coursera)

Organization in the Brain" de

Para aprofundamento teodrico e
Frank Rosenblatt (1958)

Para uma abordagem pratica e
pratico. didatica.
Para entender a origem

historica.

() NOTA IMPORTANTE: As informacodes técnicas desta aula estdo atualizadas até 2025. Consulte sempre
fontes oficiais e publicacdes recentes para verificar alteracdes e avancos na area de Inteligéncia Artificial.



