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[ O que voceé vera neste capitulo

Este capitulo inaugura a jornada deste livro sobre os fundamentos e as ar-
quiteturas da Inteligéncia Artificial moderna sob a ética da Engenharia. Para
compreender a esséncia e o alcance do Aprendizado Profundo (Deep Le-
arning), situamos inicialmente o leitor no panorama da IA, delimitando as
fronteiras dos paradigmas classicos — simbdlicos, heuristicos e nebulosos —
e delineando o roteiro técnico que percorreremos. Em seguida, analisamos
as metaforas usuais sobre a cogni¢cao das maquinas, formalizamos a alge-
bra linear do Perceptron com produto escalar vetorizado e demonstramos
como a superacao do colapso linear via Multilayer Perceptron (MLP) estabe-
lece a base matematica das arquiteturas contemporaneas de aprendizado
profundo.

1 Introducéo: Do Espelho Humano ao Atomo da
1A

1.1 O Panorama da Inteligéncia Artificial: Das Regras ao
Aprendizado de Representacoes

Ao iniciar o estudo aprofundado dos sistemas inteligentes contemporaneos,
€ muito provavel que o leitor ja traga consigo nog¢des prévias adquiridas em
cursos de computacao, obras classicas de referéncia ou na pratica do desen-
volvimento de software. A Inteligéncia Artificial ndao teve inicio recente com
os grandes modelos de linguagem,; trata-se de um campo maduro, com mais
de sete décadas de evolucao formal e alicercado em multiplos paradigmas
complementares.

Para delimitar com clareza a proposta desta obra, € indispensavel revisitar
brevemente as grandes vertentes da IA tradicional que,embora fundamentais
para a formacdo e amplamente aplicadas na indUstria, ndo constituem o
objeto central deste livro:
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¢ IA Simbdlica e Sistemas Especialistas (GOFAlI — Good OId-Fashioned
Al): Nesta abordagem classica, a inteligéncia € compreendida como a ma-
nipulacao formal de simbolos abstratos regidos por regras logicas estritas
(I6gica proposicional, l6gica de predicados de primeira ordem e ontologias).
O conhecimento de um dominio especifico (como diagndstico médico ou
concessao de crédito) é exaustivamente codificado por especialistas huma-
nos na forma de bases de conhecimento e motores de inferéncia estrutu-
rados em regras SE-ENTAO deterministicas. Por que ndo trataremos aqui?
Esses sistemas sao rigidos e frageis: incapazes de acomodar ruido sensorial,
dados nao estruturados ou situag¢des nao previstas manualmente pelo pro-
jetista. Eles nao aprendem com a experiéncia; apenas executam deducdes
|6gicas sobre premissas previamente fornecidas.

e Busca em Espaco de Estados e Planejamento Classico: Trata da formu-
lacao de problemas como a travessia de arvores e grafos discretos visando
encontrar trajetorias 6timas. Abrange desde algoritmos de busca classica
como Busca em Largura (BFS), Dijkstra e A*, até algoritmos adversariais
para jogos como Minimax com poda Alfa-Beta (que consagraram os primei-
ros computadores campedes de xadrez). Por que ndo trataremos aqui?
Exigem que todos os estados, transicoes e funcdes de custo sejam formali-
zados explicitamente a priori. Nao operam sobre dados continuos ou per-
cepgao aberta — um algoritmo de busca em grafo nao é capaz, por si s6, de
interpretar os pixels de uma imagem de ressonancia ou extrair a conotacao
sarcastica de um texto.

e Légica Fuzzy (Sistemas Nebulosos): Criada para acomodar a imprecisdo
e a vagueza inerentes a linguagem humana (“temperatura ambiente ele-
vada”, “pressao moderada”), substitui a légica booleana binaria por graus
de pertinéncia continuos u € [0,1]. Possui vasta aplicagao no controle indus-
trial de processos e na automacao predial. Por que ndo trataremos aqui?
Embora introduza fronteiras de decisao continuas e suaves, as funcdes de
pertinéncia geomeétricas e a matriz de regras associativas ainda precisam
ser desenhadas manualmente por um especialista humano. A maquina
executa a inferéncia projetada pelo engenheiro, sem extrair novos concei-

tos a partir de dados brutos.

e Computacao Evolutiva e Metaheuristicas Estocasticas: Inspiradas na bi-
ologia evolutiva e na termodinamica (Algoritmos Genéticos, Otimizacao
por Enxame de Particulas — PSO, Simulated Annealing), essas técnicas
mantém populacdes de solucdes candidatas submetidas a operadores de
recombinacao (crossover), mutacao e selecao ao longo de geracdes, gui-
adas por uma funcao de aptidao (fitness). Por gue ndo trataremos aqui?
Sao valiosas ferramentas de otimizagao para problemas combinatdrios dis-
cretos ou fungdes “caixa-preta” nao diferenciaveis. No entanto, tornam-se
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computacionalmente intrataveis para calibrar de forma eficiente milhdes
ou bilhdes de parametros continuos, como demandam as arquiteturas neu-
rais contemporaneas.

e Machine Learning Classico e Modelos Tabulares (Shallow Learning): En-
globa modelos estatisticos consolidados para dados estruturados, taiscomo
Arvores de Decisdo, Random Forests, Gradient Boosted Trees (XGBoost,
LightGBM), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e Regressdes Lineares
e Logisticas. Por que ndo é o foco principal? Sao ferramentas para ciéncia
de dados aplicada a bancos de dados relacionais e tabelas. Todavia, diante
de dados nao estruturados (visao computacional, processamento de sinais
e linguagem natural), esses modelos esbarram no gargalo da engenharia
manual de atributos (feature engineering).

AqQui surge a pergunta central, que separa a computagao classica da abor-
dagem contemporanea: em que ponto a extracao de padroes passa a ser
orientada a dados em vez de prescrita por regras?

Nos paradigmas acima, o elemento condutor da inteligéncia € o engenheiro
humano: € ele quem programa as regras logicas, quem delimita o grafo de
busca, quem desenha as fungdes de pertinéncia, quem formula a funcao
fitness ou quem projeta manualmente as variaveis explicativas. A maquina
atua como uma executora rapida e confiavel do raciocinio dedutivo.

A Importante: A Transicao de Foco: Da Engenharia de Regras ao Apren-

dizado de Representagodes

A transicao que fundamenta o Aprendizado de Representacdes (Repre-
sentation Learning) e o Aprendizado Profundo (Deep Learning) reside na
autonomia da extracao de caracteristicas.

O modelo aprende a compor representacdes internas e a identificar re-
lagOes estatisticas diretamente a partir dos dados brutos. O papel da
engenharia desloca-se da elaboracao artesanal de regras para o projeto da
arquitetura computacional, da geometria latente e da funcao objetivo,
viabilizando que parametros sejam ajustados via otimizacao diferenciavel
guiada por algebra linear e calculo multivariado.

Sob a 6tica da engenharia, a Inteligéncia Artificial opera sobre fundamentos
consolidados de algebra linear, calculo diferencial, tensores e otimizacao
numérica iterativa, sem recorrer a conceitos misticos ou no¢des de senci-
éncia. Para projetar sistemas de processamento de linguagem, recuperacao
semantica e agentes autbnomos, € indispensavel dominar inicialmente a uni-
dade fundamental desse ecossistema: o Neurdnio Artificial.
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1.2 O Caminho Desta Obra: Da Matriz aos Agentes
Autonomos

Para conduzir o leitor de forma continua e progressiva por essa arquitetura,
este livro organiza-se em torno de uma espinha dorsal de engenharia dividida
em quatro grandes arcos:

1 O Bloco Fundamental e a Otimizacao Diferenciavel (Deep Learning de
Base): Partimos da fisica do neurdnio bioldgico até sua abstracao matema-
tica no Perceptron de Rosenblatt. Analisamos a geometria dos hiperplanos
de separacao linear e a limitagao formal evidenciada pelo problema da
porta légica XOR. Em seguida, analisamos como a composi¢ao de cama-
das e o emprego de funcdes de ativacao nao lineares originam as Redes
Neurais Multicamadas (Multilayer Perceptron — MLP) e o Teorema da Apro-
ximacao Universal. Formalizamos o motor matematico do aprendizado: a
Descida do Gradiente e o algoritmo de retropropagacao (Backpropagation)
via regra da cadeia multivariada. Consolidamos essa fundacao em codigo
moderno através de vetorizacao SIMD com NumPy, o ecossistema Keras
e PyTorch, diagndstico e combate ao overfitting com regularizacao e Dro-
pout, culminando no processamento espacial com Redes Convolucionais
(CNNSs) e pipelines de deploy.

2 A Geometria Semantica e a Revolucgao da Linguagem (Embeddings e
Transformers): Investigamos como sistemas computacionais podem re-
presentar linguagem humana transformando palavras, sentencas e docu-
mentos em vetores continuos em espacos de alta dimensao (Embeddings
densos). Estudamos métricas de proximidade como a Similaridade de Cos-
seno. Analisamos a infraestrutura de indexacdao em larga escala por meio de
Bancos de Dados Vetoriais, técnicas de ingestao e particionamento (chun-
king) de dados e a arquitetura Transformer, baseada em autoatencao (Self-
Attention), no ecossistema Hugging Face.

3 Inteligéncia Artificial Generativa Aplicada e RAG: Aprofundamos na me-
canica probabilistica dos Grandes Modelos de Linguagem (Large Lan-
guage Models — LLMs). Estudamos a geragao autoregressiva e fendmenos
estatisticos como a alucinagao, técnicas de engenharia de prompts e o pa-
drao Retrieval-Augmented Generation (RAG), que pode acoplar bases de
conhecimento privadas a modelos de linguagem. A precisao, a contextuali-
zacao e a verificabilidade das respostas dependem da base, da recuperacao
e de validagao.

4 Agentes Autonomos e Engenharia de Producao: Estudamos sistemas
orientados a tomada de decisao e execucao de acdes, incluindo o padrao
ReAct (Reasoning and Acting), a invocacao de ferramentas e APIs (Function
Calling), mecanismos de memoaria, colaboracdao em sistemas multiagente
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e praticas de alinhamento, seguranca e governanca (Guardrails) que reque-
rem avaliacao antes do uso em producgao.

1.3 IA no Espelho: Metaforas Humanas

¢ Informacao: IA no Espelho

No dia a dia, usamos termos como “a |IA alucina”, “a IA aprende”, “a IA de-
cide”. Essas expressdes sao Uteis para comunicar, mas sao metaforas. Curio-
samente, humanos também alucinam (memoarias falsas, pareidolia, sonhos),
também aprendem por erro e repeticao (queimar a mao no fogao), tam-
bém sao enviesados (viés de confirmacao) e também decidem por critérios
ponderados (ir ou nao ao festival). Ao longo deste livro, vamos desconstruir
cada uma dessas metaforas e substitui-las pela mecanica matematica real
que as produz. Quando vocé entender que “alucinar” é interpolar fora da
distribuicao de treino, a metafora se torna uma ferramenta de diagnostico
— nao de antropomorfizacao.

1.4 Criatividade: Juntar o Improvavel

O que é criatividade? E a arte de combinar conceitos distantes e improva-
veis numa configuracdo nova. Se todos pensassem de maneira idéntica, ndo
haveria criatividade — apenas repeticao. Um musico que mistura samba com
eletrénica, um chef que combina chocolate com pimenta, um cientista que
aplica teoria dos grafos a biologia: todos estao fazendo a mesma operacao
mental de aproximar o que parecia distante.

Uma |A generativa faz algo mecanicamente similar. Ela aprendeu milhdes
de exemplos e os codificou como pontos num espaco vetorial de alta dimen-
sao (as chamadas representacgoes latentes). Ao gerar algo “novo”, ela esta
combinando regides distantes desse espaco — produzindo uma interpolacao
que parece original. A diferenca fundamental é que a IA ndo sabe que esta
sendo criativa: ela apenas calcula a proxima combinacgao linear mais provavel.
Nos, humanos, atribuimos significado ao resultado. Ao longo do Arco 3 (IA
Generativa), veremos exatamente como essa mecanica vetorial funciona.

1.5 Alucinar na Prova: Uma Metafora Reveladora

Pense na seguinte situacao universal: vocé esta fazendo uma prova. Tem uma
base de dados (0 que vocé estudou), uma obrigatoriedade de resposta (a
prova exige que vocé preencha algo) e um tempo limitado (o reldgio esta
correndo). Quando o tempo se esgota, o que acontece? Vocé chuta. Da uma
resposta porgue precisa responder, mesmo sem certeza absoluta. E muitas
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vezes, essa resposta sai com uma convicgdo surpreendente — mesmo es-
tando completamente errada.

Essa € uma metafora Gtil, embora ndo uma descricdo completa, para a me-
canica de um Large Language Model (LLM). A cada instante, o modelo calcula
uma distribuicao e seleciona ou recebe instrucao para gerar o proximo token.
Sem uma regra externa de abstinéncia, uma ferramenta de recuperag¢ao con-
fiavel ou uma instrucao bem obedecida para declarar incerteza, ele tende
a continuar a sequéncia em vez de interrompé-la com “nao sei”. Quando o
conhecimento disponivel, o contexto recuperado ou a propria instru¢ao Nao
sustentam o caso atual, essa continuidade pode produzir uma resposta plau-
sivel, porém incorreta. Isso € uma forma de alucinagao: ndo um defeito de
carater da maquina, mas um risco da gerac¢ao probabilistica sob informacao
incompleta. Assimm como o aluno na prova, a IA pode estar em um cenario de
resposta esperada com informacdo insuficiente.

2 O Perceptron: Da Intuicao Cotidiana ao Modelo
Matematico

Antes de formalizarmos a matematica matricial, € fundamental entender o
Perceptron de maneira intuitiva. Por tras das equacdes, o Perceptron nada
mais € do que um mecanismo automatico de tomada de decisdao baseada
em critérios ponderados.

2.1 Uma Analogia Pratica: A Decisao do Fim de Semana

Imagine que vocé precisa decidir se vai a um festival de musica no fim de
semana. Para tomar essa decisao, seu cérebro avalia intuitivamente diversos
fatores (as entradas ou atributos x;):

e x1: O ingresso esta barato? (1 = Sim,0 = Nao)
e xy: Seus melhores amigos vao? (1 = Sim,0 = Nao)
e x3. A previsao do tempo indica sol? (1 = Sim,0 = Nao)

Porém, nem todos os fatores possuem a mesma importancia para vocé. Se
a companhia dos amigos for indispensavel, mas a previsao do tempo pouco
importar, vocé atribuira pesos (w;) diferentes para cada entrada:

e wy =2 (Peso moderado para o preco)
e wy = 6 (Peso alto para a presenca dos amigos)

e w3 = 1 (Peso baixo para o tempo)


https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/

2 O PERCEPTRON 7

Além disso, cada pessoa possui uma inclinagao natural (um perfil prévio):
se vocé for uma pessoa extremamente festeira, tera uma tendéncia inicial
positiva para ir (b > 0), mesmo se as condi¢cdes nao forem ideais. Se for caseira,
precisara de fortes incentivos para sair de casa (b < 0). Essa tendéncia inicial é
o Viés (Bias, b).

Esse processo reflete uma tomada de decisGo ponderada: multiplos fato-
res sGo avaliados com pesos distintos e somados a uma propensdo inicial.
A diferenca reside na formalizacdo: o Perceptron implementa esse calculo
com varidveis quantitativas explicitas, operando de forma deterministica e
com alto paralelismo computacional.

O modelo calcula a combinacgao linear:

z=(x1-w1)+ (x2-wy) + (x3-w3) +b

Se essa soma z ultrapassar o limiar pré-definido (por exemplo, for maior que
0), a decis@o associada ¢ afirmativa (y = 1); caso contrario, € negativa (y = 0).
O Perceptron artificial formaliza essa relacao linear.

2.2 Do Organismo Biologico a Abstracao Computacional

Historicamente, essa estrutura também foi inspirada pela morfologia do cére-
bro humano. No cértex cerebral, um neurénio biolégico possui ramificacdes
chamadas de dendritos que recebem milhares de impulsos elétricos de neu-
rénios vizinhos. O corpo celular (nucleo) acumula, filtra e processa essa carga
elétrica e, ao atingir um limiar de disparo, transmite um sinal via axénio para
a rede sinaptica adjacente.

Em 1957, Frank Rosenblatt formalizou o Perceptron, traduzindo a biologia
para quatro partes mecanicas primarias. A tabela a seguir mostra o paralelo
direto entre a célula nervosa humana e a maquina de Rosenblatt:

Célula Nervosa Humana Maquina de Rosenblatt
Dendritos: Receptores de sinais Entradas (X): Valores x; do mundo
externos real

Sinapse: Forca biogquimica de Pesos (W): Conexdes ajustaveis
ligacao (relevancia)

Corpo Celular: Acumula a carga Soma Ponderada (X): Acumulador
idnica algébrico (z)

Axonio: Efetua o disparo elétrico Ativacdo: Disparo analitico via f(z)

Tabela 1: Paralelo morfolégico entre o neurdnio bioldgico e o Perceptron computacional.
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Figura 1: Diagrama esquematico de um neurdnio biolégico, mostrando dendritos (receptores), corpo celular (pro-
cessamento) e axdnio (transmissao). A célula nervosa serviu como a primeira grande inspiragao morfoldégica para o
modelo computacional.

2.3 Modelagem Algébrica e Diagrama Vetorial

A formulacao computacional elementar de um neurdnio artificial baseia-se
na combinacao linear expressa pelo Produto Escalar (Dot Product):

z=(X-W)+b=|) x-w|+b (1)
i=1

Apds obter z, o resultado € lancado através de uma Fung¢ao de Ativacao
nao linear, f(z), como a Sigmoid ou RelLU, que ditara a amplitude do “disparo”
do axénio y.

2.4 Vetorizacdao e Desempenho Computacional: NumPy vs.
Lacos Escalares
Se traduzissemos a formula z = Y (x; - w;) + b para codigo por meio de uma

abordagem iterativa convencional (como um lago sequencial em Python puro
ou linguagens estruturadas sem vetorizagao):

1 double z = bias;

2 for (int 1 = 0; i < entradas.length; i++) {
3 z += entradas[i] * pesos[il];

4 %

Listing 1: Implementacao escalar classica (gargalo computacional para grandes volumes).
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Figura 2: Frank Rosenblatt, o inventor do Perceptron, no laboratério de IA da Universidade Cornell (1957).
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Figura 3: Diagrama esquematico estrutural de um Perceptron moderno com entradas (x;), pesos (w;), viés (b), soma
ponderada (¥) e ativagao (f(z)).

Em aplicagcdes de Inteligéncia Artificial, o processamento puramente esca-
lar (um elemento por vez) torna-se um gargalo severo. Como modelos reais
operam sobre milhdes de parametros e lotes com milhares de exemplos, lacos
iterativos sequenciais geram tempos de execuc¢ao proibitivos.

A pratica de engenharia adota, portanto, a Algebra Linear Computacional
e a Vetorizagdao. Em Python, a biblioteca padréo para essa finalidade € o NumPy.
Embora a interface seja em Python de alto nivel, o NumPy delega as operacdes
matriciais para rotinas compiladas de alta performance em C, C++ e Fortran
(como as bibliotecas BLAS — Basic Linear Algebra Subprograms).

No nivel do hardware, o ganho de eficiéncia decorre das instru¢cdes SIMD
(Single Instruction, Multiple Data) suportadas pelos processadores moder-
nos. Quando uma operacao Mmatricial como np.dot (X, W) € executada, o pro-
cessador carrega blocos de dados em registradores vetoriais e realiza multi-
plas multiplicacdes e adi¢des simultaneamente em poucos ciclos de clock.
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Laco FOR (Escalar) Vetorizacao NumPy (SIMD)

[ x1 ] [ w1 ] ‘Vetor X: [x1, %2, ..., %)
N Y
X1 X Wy ‘Vetor W: [wy, wy, . .., wy]

[ X2 ] [ w2 ] Processamevnto em Lote

(Aguarda prox. ciclo...) (Registradores SIMD)

Figura 4: Comparagao arquitetural: Lagos iterativos sequenciais vs. Multiplicagao matricial vetorizada na CPU via
instrucdes SIMD.

2.5 Compatibilidade Dimensional dos Tensores (Shapes)

A compatibilidade de dimensdes (shapes) entre tensores € um requisito al-
gébrico central no projeto de redes neurais. Na pratica, erros de dimensionali-
dade e falhas de broadcasting constituem uma das causas mais comuns de
excecdes em tempo de execucao.

Ao executarmos o produto matricial de uma Matriz A de dimensao (m x n)
por uma Matriz B de dimensao (n x p), obtemos uma Matriz C de dimensao
(m x p). Adimensao interna (n) deve coincidir por definicao algébrica.

x =
(m x n) N (nxp) (m x p)

devem coincidir (1)

Figura 5: Critério de compatibilidade na multiplicagdo matricial: a dimensao interna (n) de A e B precisa ser idéntica.
O controle consistente das dimensodes (shapes) dos tensores é fundamental para o projeto e a depuragdo de modelos
neurais.

O rastreamento dimensional dos tensores constitui uma habilidade central
na pratica de IA. Na pratica, ao executarmos o produto de X(;,3) por Wy,
obtemos por consequéncia algébrica um tensor de formato (1 x 1) — corres-
pondente ao valor escalar z.

3 Redes Multicamadas: O Multilayer Perceptron
(MLP)

Embora um unico Perceptron seja capaz de tomar decisdes lineares em cena-
rios simples, ele apresenta uma restricdo geométrica inerente: sua fronteira
de decisao limita-se a um hiperplano linear (uma reta no caso bidimensi-
onal).
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3.1 A Limitacao da Separabilidade Linear (O Problema do
XOR)

Em 1969, Marvin Minsky e Seymour Papert publicaram o livro Perceptrons,
demonstrando que um unico Perceptron é incapaz de aprender a simples
funcdo I6gica XOR (OU Exclusivo).

R 10 |

Figura 6: Marvin Minsky, coautor do livro Perceptrons (1969), cujo trabalho expds as limitagdes de separabilidade
linear de um neurdnio isolado.

Em portas l6gicas como AND ou OR, as saidas 0 e 1 podem ser separadas
por uma unica linha reta no plano cartesiano. Na porta XOR, entretanto, os
pontos da mesma classe ficam em diagonais opostas, tornando impossivel
separa-los com uma reta:

Porta XOR
X2 (11) =0
01) =1 |
X1
(0,00 =0 (1,0) =1

Figura 7: O problema do XOR: os pontos das classes O (W) e 1 (¢) ocupam posi¢gdes em diagonais opostas. Nenhuma
reta Unica pode separa-los, demonstrando a limitagdo de separabilidade linear de um Perceptron.

Essa constatacao historica provou que um neurdnio linear isolado nao é
suficiente para resolver problemas com distribuicdes nao linearmente sepa-
raveis. O impacto desse resultado tedrico contribuiu para a desaceleracao
de pesquisas e investimentos na area durante a década de 1970, periodo
frequentemente denominado primeiro “Inverno da IA”.

3.2 A Arquitetura Multicamadas

Para superar esse limite, conectamos multiplos neurénios em uma rede hie-
rarquica dividida em camadas, formando o Multilayer Perceptron (MLP):
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1 Camada de Entrada (Input Layer): Recebe os dados brutos X do problema
(caracteristicas, pixels, atributos).

2 Camada(s) Oculta(s) (Hidden Layer). Camadas intermedidrias onde cada
neurdnio tira uma “perspectiva” diferente sobre os dados. Em conjunto,
essas camadas “dobram” e deformam o espaco cartesiano, permitindo se-
parar classes complexas — inclusive o XOR.

3 Camada de Saida (Output Layer): Toma a decisao final, combinando as
conclusdes parciais das camadas ocultas para produzir a resposta da rede
(classificacao ou regressao).

Camada Oculta

Camada de Entrada
@ Camada de Saida

Figura 8: Estrutura esquematica de um Multilayer Perceptron (MLP) de 3 camadas. A informacao se propaga se-
guencialmente da entrada para a saida (Forward Pass).

Ao encadearmos camadas com func¢des de ativacao nao lineares, o MLP
tem a capacidade de aproximar funcdes continuas arbitrarias sob condicdes
mMatematicas bem definidas (conforme o Teorema da Aproximacgao Univer-
sal), fundamentando a base tedrica de Deep Learning.

Essa capacidade de aproximacao funcional fundamenta o comportamento
de sistemas profundos diante de tarefas complexas, como classificagcao de
imagens e modelagem de linguagem. Trata-se do resultado da composi¢cao
sucessiva de transformacdes lineares e nao lineares ajustadas com base em
dados, sem que haja qualquer elemento mistico ou compreensao cognitiva
no sentido bioldégico.
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v Takeaways

e Na |lA classica, 0 engenheiro programa regras manuais; no Deep Learning,
o modelo aprende as representacgodes diretamente dos dados.

e O Perceptron computa uma combinagdo linear dasentradas:z = (X - W) +
b (soma ponderada e viés).

e O processamento vetorizado (NumPy e SIMD) viabiliza o calculo matricial
em alta velocidade, superando lagcos escalares lentos.

e Um unico Perceptron produz exclusivamente fronteiras lineares, falhando
em problemas nao linearmente separaveis (como o XOR).

e O Multilayer Perceptron (MLP) com camadas nao lineares resolve o XOR
e aproxima fung¢des continuas arbitrarias (Teorema da Aproximacao Uni-
versal).

4 Conclusao

Neste primeiro capitulo, vimos a transi¢cao de regras manuais para o aprendi-
zado orientado a dados, desmistificando no¢des como criatividade e alucina-
¢ao a partir de fundamentos matematicos. Da formalizacdao do Perceptron as
suas limitacdes geomeétricas no XOR, a estruturagcao de redes multicamadas
com ativacdes nao lineares estabeleceu a base do Deep Learning. No proximo
capitulo, examinaremos como essas redes operam na pratica, detalhando o
fluxo de tensores no Forward Pass e o papel das funcdes de ativagao.

2 Questodes: Autoavaliacao

1 [Direta] Explique por que o uso da biblioteca NumPy (Algebra Linear e SIMD) é a aborda-
gem recomendada em implementagdes modernas, em contraposi¢ao ao uso de lagcos
classicos em Python puro.

2 [Direta] Descreva como o problema da porta légica XOR evidenciou a fraqueza tedrica
do Perceptron isolado.

3 [Reflexiva] Se fossemos modelar a decisdo de “contratar ou ndo um candidato” como
um Perceptron simples, cite trés atributos de entrada que vocé usaria. Que riscos éti-
cos a definicao manual dos pesos por um programador poderia introduzir Nno processo
seletivo?

4 [Reflexiva] A luz da metafora abordada neste capitulo, justifique a afirmacao: “Quando
um modelo generativo inventa uma resposta incorreta (alucina), ele nao esta defeituoso;
ele esta executando exatamente a sua funcao estatistica e arquitetural”.

/OIATT-00/0pPnequod /get/seutTdrosTp/wod  xfoTssaTe//:sd11Y :LUS B19|dUUOD OBSIOA B 9SSa0Y


https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/

5 PARTE 1: AMBIENTE E CULTURA GIT 14

Lab. 01: O Primeiro Neuronio e o Versionamento

*x Objetivo do Laboratério

Bem-vindo ao seu primeiro dia pratico. A missao de hoje é estabelecer a
base da sua carreira como Engenheiro de Sistemas Inteligentes. Faremos
duas coisas que sao vitais para o mercado de trabalho:

1 Montar um fluxo corporativo de versionamento de cédigo no GitLab.

2 Programar a matematica “crua” de um neurdnio artificial utilizando ape-
nas Python puro e Algebra Linear, entendendo que a Inteligéncia Artificial
Nao possui magica, apenas matrizes.

5 Parte 1: Ambiente e Cultura Git

Na industria tecnoldgica de alto impacto, nenhum cdédigo sobrevive isolado
na Mmaquina de um unico engenheiro.

A. Criando o Repositoério Institucional a partir do Template

1 Acesse o GitLab Institucional em https://git.juninho.com.br.

2 Navegue até o repositério modelo publico: https://git.juninho.com.br/
cefet-i1a2-2026/modulo-1/ia2-modulol-template.

3 Clique no botao Fork no canto superior direito para criar a sua copia pessoal
do projeto no GitlLab.

4 Clone o seu Fork no seu computador de trabalho:

git clone https://git.juninho.com.br/<seu-usuario>/ia2-modulol-template.git
cd ia2-modulol-template

B. Abrindo o Projeto Local

Apos o clone da etapa anterior, entre na pasta ia2-modulol-template € abra-a
no editor de codigo: code ..
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6 Parte 2: O Desafio do Perceptron

Nos nao vamos usar TensorFlow ou bibliotecas avangadas prontas. Vocé vai
construir o “cérebro” de um neurdnio na unha utilizando a biblioteca NumPy.

[ Problema A: O Robéd Jardineiro

Contexto: A prefeitura de TechVille instalou um robd auténomo na praca
central para regar o jardim. A bateria é cara, entao ele s6 deve ligar a man-
gueira quando realmente for necessario. Os engenheiros da prefeitura ja
calibraram os sensores e determinaram os pesos ideais — a sua missao é
traduzir esse projeto em cédigo.

Modelo de Entrada (X): Vetor com 3 leituras dos sensores do robd (0 ou 1):
e x1: Umidade do Solo (0 = Seco, 1 = Molhado)
e xp. Previsaode Chuva (0 =Céu Limpo, 1 = Tempestade)

e x3. Temperatura (O = Frio, 1 = Quente)

Modelo de Saida (Y): Decisao binaria via Funcao Degrau (limiar 8 = 1.0):
e Y=1 — Ligara mangueira

e Y=0 — Ficarem repouso

A. O Projeto do Neuroénio

Os engenheiros entregaram a vocé o seguinte diagrama com 0s pesos ja
calibrados. O neurénio calcula a soma ponderadaz = x-w+beaplicaafuncao
degrau para decidir.

Umidade

Temperatura

z=x1-(—2.0)

+xp- (—2.0% £ (1.0) + 0.5

sez > 1.
Y = o
0, caso contrario
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B. Tabela-Verdade Esperada

16

Com os pesos do diagrama acima, o comportamento esperado do robd para

todas as combinacgdes possiveis dos sensores é:

x1 (Umidade) x; (Chuva)

x3 (Temp.) \ Z=X-W+Db \ Y (Decisdo)

0 (Seco) O (Limpo) O (Frio) 0.5 O — Repouso

O (Seco) O (Limpo) 1 (Quente) 1.5 1 — Regar!
0 (Seco) 1 (Chuva) O (Frio) —-1.5 O — Repouso
O (Seco) 1 (Chuva) 1 (Quente) —-05 0 — Repouso
1 (Molhado) O (Limpo) O (Frio) —-1.5 O — Repouso
1 (Molhado) O (Limpo) 1 (Quente) —-05 0 — Repouso
1 (Molhado) 1 (Chuva) O (Frio) —-3.5 O — Repouso
1 (Molhado) 1 (Chuva) 1 (Quente) —-25 0 — Repouso

Observe: o robd soé liga a mangueira no Unico cendrio em gque faz sentido —
solo seco, sem previsao de chuva, e dia quente. Os pesos negativos em w;
e w, funcionam como “penalidades” que inibem o disparo quando ja esta
molhado ou quando vai chover.

C. Implementando o Cédigo

Agora traduza o diagrama acima para codigo. Crie 0 arquivo src/neuronio.py
e implemente as duas func¢des. O numpy aplica o produto escalar sem precisar-
mos de lagos for:

1 import numpy as np

2 import pytest

3

4 def funcao_degrau(soma):

5 """Fungdo de Ativagdo Degrau (Step Function).

6 Retorna 1 se soma >= limiar, O caso contrario."""
7 return 1 if soma >= 1.0 else O

8

o def neuronio(entradas, pesos, vies):

10 """Equagdo do Perceptron: Y = f(X W + b)"""

11 soma_ponderada = np.dot(entradas, pesos) + vies
12 return funcao_degrau(soma_ponderada)

13

14 if __name__ == "__main__":

15 # Pesos calibrados pelos engenheiros (do diagrama)
16 W = np.array([-2.0, -2.0, 1.0])

17 b = 0.5

18

19 # Teste: Solo Seco(0), Sem Chuva(0), Quente(l) -> deve regar (1)
20 X = np.array ([0, 0, 11)

21 decisao = neuronio(X, W, b)

22 print (f"Cendrio {X} -> Decis&o: {decisaol}")
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23

24 # Teste: Solo Molhado (1), Sem Chuva(0), Quente(l) -> repouso (0)
25 X2 = np.array([1, 0, 11)

26 decisao2 = neuronio (X2, W, b)

27 print (f"Cenario {X2} -> Decisdo: {decisao2}")

7 Parte 3: Garantia de Qualidade (Testes
Unitarios)

Em sistemas reais de Inteligéncia Artificial, a predicdo deve ser rigorosa-
mente testada antes da entrega. Os testes ja estao prontos Nno arquivo
tests/test_perceptron.py do repositorio. Abra-o e observe a estrutura:

1 import numpy as np

2 from src.neuronio import neuronio

3

4 # Pesos do diagrama do Robdé Jardimneiro

5 W = np.array([-2.0, -2.0, 1.0]1)

6 b = 0.5

7

8 Opytest.mark.parametrize (("entradas", "esperado"), [

9 (o, o, o1, o), (fo, o, 11, 1>, (Lo, 1, 01, 0), ([0, 1, 1], O),
10 ({2, o, o1, o), (1, o, 11, o>, (L1, 1, 01, 0), (1, 1, 1], 0O),
11 1)

def test_tabela_verdade_completa(entradas, esperado):
"""Valida todas as oito combinagdes dos sensores.

—
N

—
W

-
N

assert neuronio(np.array(entradas), W, b) == esperado

1 Rode os testes no terminal com o comando: pytest tests/ -v.

2 Se a tela exibir 8 passed em verde, significa que o seu neurdénio reproduz
corretamente toda a tabela-verdade do diagrama.

8 Parte 4: Integracao Continua (A Entrega)

Sua implementacao esta pronta e validada localmente. Agora vamos enviar
o coédigo para o servidor e deixar o pipeline de CI/CD confirmar que tudo esta
correto.

1 No terminal, adicione os arquivos a zona de preparac¢ao:

git add src/neuronio.py.

2 Empacote a versao com um comentario claro:
git commit -m "Lab 0l: Implementagdo do Perceptron Jardineiro".
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3 Envie a atualiza¢ao para o servidor remoto: git push origin main.

Critério de Avaliagdo: O pipeline de CI/CD do GitLab ird interceptar o seu
push, criara um ambiente em nuvem invisivel, e executara o pytest automa-
ticamente. Vocé tera nota maxima ao obter o “Selo Verde” de aprovacao na
plataforma.

v Takeaways

Parabéns! Vocé acabou de implementar a matematica fundamental de um
neurdnio artificial — o mesmo bloco que,empilhado milhdes de vezes,forma
o0 ChatGPT e os sistemas de visao computacional modernos. Na proxima
aula, vamos empilhar varios desses neurdénios para criar uma Rede Neural
Multicamadas (MLP) e resolver problemas que um Unico Perceptron nao
consegue.
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