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Capítulo 1: O Neurônio Artificial

Aléssio Miranda Júnior

Agosto - 2026/2

O que você verá neste capítulo
Este capítulo inaugura a jornada deste livro sobre os fundamentos e as ar-
quiteturas da Inteligência Artificial moderna sob a ótica da Engenharia. Para
compreender a essência e o alcance do Aprendizado Profundo (Deep Le-
arning), situamos inicialmente o leitor no panorama da IA, delimitando as
fronteiras dos paradigmas clássicos — simbólicos, heurísticos e nebulosos —
e delineando o roteiro técnico que percorreremos. Em seguida, analisamos
as metáforas usuais sobre a cognição das máquinas, formalizamos a álge-
bra linear do Perceptron com produto escalar vetorizado e demonstramos
como a superação do colapso linear via Multilayer Perceptron (MLP) estabe-
lece a base matemática das arquiteturas contemporâneas de aprendizado
profundo.

1 Introdução: Do Espelho Humano ao Átomo da
IA

1.1 O Panorama da Inteligência Artificial: Das Regras ao
Aprendizado de Representações

Ao iniciar o estudo aprofundado dos sistemas inteligentes contemporâneos,
é muito provável que o leitor já traga consigo noções prévias adquiridas em
cursos de computação, obras clássicas de referência ou na prática do desen-
volvimento de software. A Inteligência Artificial não teve início recente com
os grandes modelos de linguagem; trata-se de um campo maduro, com mais
de sete décadas de evolução formal e alicerçado em múltiplos paradigmas
complementares.

Para delimitar com clareza a proposta desta obra, é indispensável revisitar
brevemente as grandes vertentes da IA tradicional que, embora fundamentais
para a formação e amplamente aplicadas na indústria, não constituem o
objeto central deste livro:

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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• IA Simbólica e Sistemas Especialistas (GOFAI — Good Old-Fashioned
AI): Nesta abordagem clássica, a inteligência é compreendida como a ma-
nipulação formal de símbolos abstratos regidos por regras lógicas estritas
(lógica proposicional, lógica de predicados de primeira ordem e ontologias).
O conhecimento de um domínio específico (como diagnóstico médico ou
concessão de crédito) é exaustivamente codificado por especialistas huma-
nos na forma de bases de conhecimento e motores de inferência estrutu-
rados em regras SE-ENTÃO determinísticas. Por que não trataremos aqui?
Esses sistemas são rígidos e frágeis: incapazes de acomodar ruído sensorial,
dados não estruturados ou situações não previstas manualmente pelo pro-
jetista. Eles não aprendem com a experiência; apenas executam deduções
lógicas sobre premissas previamente fornecidas.

• Busca em Espaço de Estados e Planejamento Clássico: Trata da formu-
lação de problemas como a travessia de árvores e grafos discretos visando
encontrar trajetórias ótimas. Abrange desde algoritmos de busca clássica
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 campeões de xadrez). Por que não trataremos aqui?
Exigem que todos os estados, transições e funções de custo sejam formali-
zados explicitamente a priori. Não operam sobre dados contínuos ou per-
cepção aberta — um algoritmo de busca em grafo não é capaz, por si só, de
interpretar os pixels de uma imagem de ressonância ou extrair a conotação
sarcástica de um texto.

• Lógica Fuzzy (Sistemas Nebulosos): Criada para acomodar a imprecisão
e a vagueza inerentes à linguagem humana (“temperatura ambiente ele-
vada”, “pressão moderada”), substitui a lógica booleana binária por graus
de pertinência contínuos µ ∈ [0, 1]. Possui vasta aplicação no controle indus-
trial de processos e na automação predial. Por que não trataremos aqui?
Embora introduza fronteiras de decisão contínuas e suaves, as funções de
pertinência geométricas e a matriz de regras associativas ainda precisam
ser desenhadas manualmente por um especialista humano. A máquina
executa a inferência projetada pelo engenheiro, sem extrair novos concei-
tos a partir de dados brutos.

• Computação Evolutiva e Metaheurísticas Estocásticas: Inspiradas na bi-
ologia evolutiva e na termodinâmica (Algoritmos Genéticos, Otimização
por Enxame de Partículas — PSO, Simulated Annealing), essas técnicas
mantêm populações de soluções candidatas submetidas a operadores de
recombinação (crossover), mutação e seleção ao longo de gerações, gui-
adas por uma função de aptidão (fitness). Por que não trataremos aqui?
São valiosas ferramentas de otimização para problemas combinatórios dis-
cretos ou funções “caixa-preta” não diferenciáveis. No entanto, tornam-se

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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computacionalmente intratáveis para calibrar de forma eficiente milhões
ou bilhões de parâmetros contínuos, como demandam as arquiteturas neu-
rais contemporâneas.

• Machine Learning Clássico e Modelos Tabulares (Shallow Learning): En-
globa modelos estatísticos consolidados para dados estruturados, tais como
Árvores de Decisão, Random Forests, Gradient Boosted Trees (XGBoost,
LightGBM), Máquinas de Vetores de Suporte (SVM) e Regressões Lineares
e Logísticas. Por que não é o foco principal? São ferramentas para ciência
de dados aplicada a bancos de dados relacionais e tabelas. Todavia, diante
de dados não estruturados (visão computacional, processamento de sinais
e linguagem natural), esses modelos esbarram no gargalo da engenharia
manual de atributos (feature engineering).

Aqui surge a pergunta central, que separa a computação clássica da abor-
dagem contemporânea: em que ponto a extração de padrões passa a ser
orientada a dados em vez de prescrita por regras?

Nos paradigmas acima, o elemento condutor da inteligência é o engenheiro
humano: é ele quem programa as regras lógicas, quem delimita o grafo de
busca, quem desenha as funções de pertinência, quem formula a função
fitness ou quem projeta manualmente as variáveis explicativas. A máquina
atua como uma executora rápida e confiável do raciocínio dedutivo.

△ Importante: A Transição de Foco: Da Engenharia de Regras ao Apren-
dizado de Representações

A transição que fundamenta o Aprendizado de Representações (Repre-
sentation Learning) e o Aprendizado Profundo (Deep Learning) reside na
autonomia da extração de características.
O modelo aprende a compor representações internas e a identificar re-
lações estatísticas diretamente a partir dos dados brutos. O papel da
engenharia desloca-se da elaboração artesanal de regras para o projeto da
arquitetura computacional, da geometria latente e da função objetivo,
viabilizando que parâmetros sejam ajustados via otimização diferenciável
guiada por álgebra linear e cálculo multivariado.

Sob a ótica da engenharia, a Inteligência Artificial opera sobre fundamentos
consolidados de álgebra linear, cálculo diferencial, tensores e otimização
numérica iterativa, sem recorrer a conceitos místicos ou noções de senci-
ência. Para projetar sistemas de processamento de linguagem, recuperação
semântica e agentes autônomos, é indispensável dominar inicialmente a uni-
dade fundamental desse ecossistema: o Neurônio Artificial.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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1.2 O Caminho Desta Obra: Da Matriz aos Agentes
Autônomos

Para conduzir o leitor de forma contínua 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 Otimização Diferenciável (Deep Learning de
Base): Partimos da física do neurônio biológico até sua abstração matemá-
tica no Perceptron de Rosenblatt. Analisamos a geometria dos hiperplanos
de separação linear e a limitação formal evidenciada pelo problema da
porta lógica XOR. Em seguida, analisamos como a composição de cama-
das e o emprego de funções de ativação não lineares originam as Redes
Neurais Multicamadas (Multilayer Perceptron — MLP) e o Teorema da Apro-
ximação Universal. Formalizamos o motor matemático do aprendizado: a
Descida do Gradiente e o algoritmo de retropropagação (Backpropagation)
via regra da cadeia multivariada. Consolidamos essa fundação em código
moderno através de vetorização SIMD com NumPy, o ecossistema Keras
e PyTorch, diagnóstico e combate ao overfitting com regularização e Dro-
pout, culminando no processamento espacial com Redes Convolucionais
(CNNs) e pipelines de deploy.

2 A Geometria Semântica e a Revolução da Linguagem (Embeddings e
Transformers): Investigamos como sistemas computacionais podem re-
presentar linguagem humana transformando palavras, sentenças e docu-
mentos em vetores contínuos em espaços de alta dimensão (Embeddings
densos). Estudamos métricas de proximidade como a Similaridade de Cos-
seno. Analisamos a infraestrutura de indexação em larga escala por meio de
Bancos de Dados Vetoriais, técnicas de ingestão e particionamento (chun-
king) de dados e a arquitetura Transformer, baseada em autoatenção (Self-
Attention), no ecossistema Hugging Face.

3 Inteligência Artificial Generativa Aplicada e RAG: Aprofundamos na me-
cânica probabilística dos Grandes Modelos de Linguagem (Large Lan-
guageModels — LLMs). Estudamos a geração autoregressiva e fenômenos
estatísticos como a alucinação, técnicas de engenharia de prompts e o pa-
drão Retrieval-Augmented Generation (RAG), que pode acoplar bases de
conhecimento privadas a modelos de linguagem. A precisão, a contextuali-
zação e a verificabilidade das respostas dependem da base, da recuperação
e de validação.

4 Agentes Autônomos e Engenharia de Produção: Estudamos sistemas
orientados à tomada de decisão e execução de ações, incluindo o padrão
ReAct (ReasoningandActing), a invocação de ferramentas e APIs (Function
Calling), mecanismos de memória, colaboração em sistemas multiagente

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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e práticas de alinhamento, segurança e governança (Guardrails) que reque-
rem avaliação antes do uso em produção.

1.3 IA no Espelho: Metáforas Humanas

⋄ Informação: IA no Espelho

No dia a dia, usamos termos como “a IA alucina”, “a IA aprende”, “a IA de-
cide”. Essas expressões são úteis para comunicar, mas são metáforas. Curio-
samente, humanos também alucinam (memórias falsas, pareidolia, sonhos),
também aprendem por erro e repetição (queimar a mão no fogão), tam-
bém são enviesados (viés de confirmação) e também decidem por critérios
ponderados (ir ou não ao festival). Ao longo deste livro, vamos desconstruir
cada uma dessas metáforas e substituí-las pela mecânica matemática real
que as produz. Quando você entender que “alucinar” é interpolar fora da
distribuição de treino, a metáfora se torna uma ferramenta de diagnóstico
— não de antropomorfização.

1.4 Criatividade: Juntar o Improvável

O que é criatividade? É a arte de combinar conceitos distantes e imprová-
veis numa configuração nova. Se todos pensassem de maneira idêntica, não
haveria criatividade — apenas repetição. Um músico que mistura samba com
eletrônica, um chef que combina chocolate com pimenta, um cientista que
aplica teoria dos grafos à biologia: todos estão fazendo a mesma operação
mental de aproximar o que parecia distante.

Uma IA generativa faz algo mecanicamente similar. Ela aprendeu milhões
de exemplos e os codificou como pontos num espaço vetorial de alta dimen-
são (as chamadas representações latentes). Ao gerar algo “novo”, ela está
combinando regiões distantes desse espaço — produzindo uma interpolação
que parece original. A diferença fundamental é que a IA não sabe que está
sendo criativa: ela apenas calcula a próxima combinação linear mais provável.
Nós, humanos, atribuímos significado ao resultado. Ao longo do Arco 3 (IA
Generativa), veremos exatamente como essa mecânica vetorial funciona.

1.5 Alucinar na Prova: Uma Metáfora Reveladora
Pense na seguinte situação universal: você está fazendo uma prova. Tem uma
base de dados (o que você estudou), uma obrigatoriedade de resposta (a
prova exige que você preencha algo) e um tempo limitado (o relógio está
correndo). Quando o tempo se esgota, o que acontece? Você chuta. Dá uma
resposta porque precisa responder, mesmo sem certeza absoluta. E muitas

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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vezes, essa resposta sai com uma convicção surpreendente — mesmo es-
tando completamente errada.

Essa é uma metáfora útil, embora não uma descrição completa, para a me-
cânica de um Large Language Model (LLM). A cada instante, o modelo calcula
uma distribuição e seleciona ou recebe instrução para gerar o próximo token.
Sem uma regra externa de abstinência, uma ferramenta de recuperação con-
fiável ou uma instrução bem obedecida para declarar incerteza, ele tende
a continuar a sequência em vez de interrompê-la com “não sei”. Quando o
conhecimento disponível, o contexto recuperado ou a própria instrução não
sustentam o caso atual, essa continuidade pode produzir uma resposta plau-
sível, porém incorreta. Isso é uma forma de alucinação: não um defeito de
caráter da máquina, mas um risco da geração probabilística sob informação
incompleta. Assim como o aluno na prova, a IA pode estar em um cenário de
resposta esperada com informação insuficiente.

2 O Perceptron: Da Intuição Cotidiana ao Modelo
Matemático

Antes de formalizarmos a matemática matricial, é fundamental entender o
Perceptron de maneira intuitiva. Por trás das equações, o Perceptron nada
mais é do que um mecanismo automático de tomada de decisão baseada
em critérios ponderados.

2.1 Uma Analogia Prática: A Decisão do Fim de Semana
Imagine que você precisa decidir se vai a um festival de música no fim de
semana. Para tomar essa decisão, seu cérebro avalia intuitivamente diversos
fatores (as entradas ou atributos xi):

• x1: O ingresso está barato? (1 = Sim, 0 = Não)

• x2: Seus melhores amigos vão? (1 = Sim, 0 = Não)

• x3: A previsão do tempo indica sol? (1 = Sim, 0 = Não)

Porém, nem todos os fatores possuem a mesma importância para você. Se
a companhia dos amigos for indispensável, mas a previsão do tempo pouco
importar, você atribuirá pesos (wi) diferentes para cada entrada:

• w1 = 2 (Peso moderado para o preço)

• w2 = 6 (Peso alto para a presença dos amigos)

• w3 = 1 (Peso baixo para o tempo)

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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Além disso, cada pessoa possui uma inclinação natural (um perfil prévio):
se você for uma pessoa extremamente festeira, terá uma tendência inicial
positiva para ir (b > 0), mesmo se as condições não forem ideais. Se for caseira,
precisará de fortes incentivos para sair de casa (b < 0). Essa tendência inicial é
o Viés (Bias, b).
Esse processo reflete uma tomada de decisão ponderada: múltiplos fato-

res são avaliados com pesos distintos e somados a uma propensão inicial.
A diferença reside na formalização: o Perceptron implementa esse cálculo
com variáveis quantitativas explícitas, operando de forma determinística e
com alto paralelismo computacional.

O modelo calcula a combinação linear:

z = (x1 · w1) + (x2 · w2) + (x3 · w3) + b

Se essa soma z ultrapassar o limiar pré-definido (por exemplo, for maior que
0), a decisão associada é afirmativa (y = 1); caso contrário, é negativa (y = 0).
O Perceptron artificial formaliza essa relação linear.

2.2 Do Organismo Biológico à Abstração Computacional
Historicamente, essa estrutura também foi inspirada pela morfologia do cére-
bro humano. No córtex cerebral, um neurônio biológico possui ramificações
chamadas de dendritos que recebem milhares de impulsos elétricos de neu-
rônios vizinhos. O corpo celular (núcleo) acumula, filtra e processa essa carga
elétrica e, ao atingir um limiar de disparo, transmite um sinal via axônio para
a rede sináptica adjacente.

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

Célula Nervosa Humana Máquina de Rosenblatt

Dendritos: Receptores de sinais
externos

Entradas (X): Valores xi do mundo
real

Sinapse: Força bioquímica de
ligação

Pesos (W): Conexões ajustáveis
(relevância)

Corpo Celular: Acumula a carga
iônica

Soma Ponderada (Σ): Acumulador
algébrico (z)

Axônio: Efetua o disparo elétrico Ativação: Disparo analítico via f (z)

Tabela 1: Paralelo morfológico entre o neurônio biológico e o Perceptron computacional.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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Figura 1: Diagrama esquemático de um neurônio biológico, mostrando dendritos (receptores), corpo celular (pro-
cessamento) e axônio (transmissão). A célula nervosa serviu como a primeira grande inspiração morfológica para o
modelo computacional.

2.3 Modelagem Algébrica e Diagrama Vetorial
A formulação computacional elementar de um neurônio artificial baseia-se
na combinação linear expressa pelo Produto Escalar (Dot Product):

z = (X · W) + b =

(
n

∑
i=1

xi · wi

)
+ b (1)

Após obter z, o resultado é lançado através de uma Função de Ativação
não linear, f (z), como a Sigmoid ou ReLU, que ditará a amplitude do “disparo”
do axônio y.

2.4 Vetorização e Desempenho Computacional: NumPy vs.
Laços Escalares

Se traduzíssemos a fórmula z = ∑(xi · wi) + b para código por meio de uma
abordagem iterativa convencional (como um laço sequencial em Python puro
ou linguagens estruturadas sem vetorização):

1 double z = bias;
2 for (int i = 0; i < entradas.length; i++) {
3 z += entradas[i] * pesos[i];
4 }

Listing 1: Implementação escalar clássica (gargalo computacional para grandes volumes).

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


Ve
rs

ão
co

m
p

ila
d

a
em

2
9

d
e

se
te

m
b

ro
d

e
2

0
2

6
–

C
ap

ít
u

lo
is

ol
ad

o
d

o
liv

ro
.

A
cesse

a
versão

com
p

leta
em

:https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
2 O PERCEPTRON 9

Figura 2: Frank Rosenblatt, o inventor do Perceptron, no laboratório de IA da Universidade Cornell (1957).

x1

x2

xn

...

b

∑ xiwi + b f (z)

w
1

w2

wn

+1

z Saída y

Figura 3: Diagrama esquemático estrutural de um Perceptron moderno com entradas (xi), pesos (wi), viés (b), soma
ponderada (∑) e ativação ( f (z)).

Em aplicações de Inteligência Artificial, o processamento puramente esca-
lar (um elemento por vez) torna-se um gargalo severo. Como modelos reais
operam sobre milhões de parâmetros e lotes com milhares de exemplos, laços
iterativos sequenciais geram tempos de execução proibitivos.

A prática de engenharia adota, portanto, a Álgebra Linear Computacional
e a Vetorização. Em Python, a biblioteca padrão para essa finalidade é o NumPy.
Embora a interface seja em Python de alto nível, o NumPy delega as operações
matriciais para rotinas compiladas de alta performance em C, C++ e Fortran
(como as bibliotecas BLAS — Basic Linear Algebra Subprograms).

No nível do hardware, o ganho de eficiência decorre das instruções SIMD
(Single Instruction, Multiple Data) suportadas pelos processadores moder-
nos. Quando uma operação matricial como np.dot(X, W) é executada, o pro-
cessador carrega blocos de dados em registradores vetoriais e realiza múlti-
plas multiplicações e adições simultaneamente em poucos ciclos de clock.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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Laço FOR (Escalar)

x1 w1

x1 × w1

x2 w2

(Aguarda próx. ciclo...)

Vetorização NumPy (SIMD)

Vetor X: [x1, x2, . . . , xn]

Vetor W: [w1, w2, . . . , wn]

Processamento em Lote
(Registradores SIMD)

Figura 4: Comparação arquitetural: Laços iterativos sequenciais vs. Multiplicação matricial vetorizada na CPU via
instruções SIMD.

2.5 Compatibilidade Dimensional dos Tensores (Shapes)
A compatibilidade de dimensões (shapes) entre tensores é um requisito al-
gébrico central no projeto de redes neurais. Na prática, erros de dimensionali-
dade e falhas de broadcasting constituem uma das causas mais comuns de
exceções em tempo de execução.

Ao executarmos o produto matricial de uma Matriz A de dimensão (m × n)
por uma Matriz B de dimensão (n × p), obtemos uma Matriz C de dimensão
(m × p). A dimensão interna (n) deve coincidir por definição algébrica.

A

(m × n)

× B

(n × p)

= C

(m × p)
devem coincidir (n)

Figura 5: Critério de compatibilidade na multiplicação matricial: a dimensão interna (n) de A e B precisa ser idêntica.
O controle consistente das dimensões (shapes) dos tensores é fundamental para o projeto e a depuração de modelos
neurais.

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

3 Redes Multicamadas: O Multilayer Perceptron
(MLP)

Embora um único Perceptron seja capaz de tomar decisões lineares em cená-
rios simples, ele apresenta uma restrição geométrica inerente: sua fronteira
de decisão limita-se a um hiperplano linear (uma reta no caso bidimensi-
onal).

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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3.1 A Limitação da Separabilidade Linear (O Problema do
XOR)

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

Figura 6: Marvin Minsky, coautor do livro Perceptrons (1969), cujo trabalho expôs as limitações de separabilidade
linear de um neurônio isolado.

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

x1

x2

(0,0) → 0

(1,1) → 0

(0,1) → 1

(1,0) → 1

não separável

Porta XOR

Figura 7: O problema do XOR: os pontos das classes 0 (■) e 1 (•) ocupam posições em diagonais opostas. Nenhuma
reta única pode separá-los, demonstrando a limitação de separabilidade linear de um Perceptron.

Essa constatação histórica provou que um neurônio linear isolado não é
suficiente para resolver problemas com distribuições não linearmente sepa-
ráveis. O impacto desse resultado teórico contribuiu para a desaceleração
de pesquisas e investimentos na área durante a década de 1970, período
frequentemente denominado primeiro “Inverno da IA”.

3.2 A Arquitetura Multicamadas
Para superar esse limite, conectamos múltiplos neurônios em uma rede hie-
rárquica dividida em camadas, formando o Multilayer Perceptron (MLP):

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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1 Camada de Entrada (Input Layer): Recebe os dados brutos X do problema
(características, pixels, atributos).

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

3 Camada de Saída (Output Layer): Toma a decisão final, combinando as
conclusões parciais das camadas ocultas para produzir a resposta da rede
(classificação ou regressão).

x1

x2

x3

h1

h2

h3

h4

y1

y2

Camada de Entrada
Camada Oculta

Camada de Saída

Figura 8: Estrutura esquemática de um Multilayer Perceptron (MLP) de 3 camadas. A informação se propaga se-
quencialmente da entrada para a saída (Forward Pass).

Ao encadearmos camadas com funções de ativação não lineares, o MLP
tem a capacidade de aproximar funções contínuas arbitrárias sob condições
matemáticas bem definidas (conforme o Teorema da Aproximação Univer-
sal), fundamentando a base teórica de Deep Learning.

Essa capacidade de aproximação funcional fundamenta o comportamento
de sistemas profundos diante de tarefas complexas, como classificação de
imagens e modelagem de linguagem. Trata-se do resultado da composição
sucessiva de transformações lineares e não lineares ajustadas com base em
dados, sem que haja qualquer elemento místico ou compreensão cognitiva
no sentido biológico.

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

• Na IA clássica, o engenheiro programa regras manuais; no Deep Learning,
o modelo aprende as representações diretamente dos dados.

• O Perceptron computa uma combinação linear das entradas: z = (X ·W) +

b (soma ponderada e viés).

• O processamento vetorizado (NumPy e SIMD) viabiliza o cálculo matricial
em alta velocidade, superando laços escalares lentos.

• Um único Perceptron produz exclusivamente fronteiras lineares, falhando
em problemas não linearmente separáveis (como o XOR).

• O Multilayer Perceptron (MLP) com camadas não lineares resolve o XOR
e aproxima funções contínuas arbitrárias (Teorema da Aproximação Uni-
versal).

4 Conclusão
Neste primeiro capítulo, vimos a transição de regras manuais para o aprendi-
zado orientado a dados, desmistificando noções como criatividade e alucina-
ção a partir de fundamentos matemáticos. Da formalização do Perceptron às
suas limitações geométricas no XOR, a estruturação de redes multicamadas
com ativações não lineares estabeleceu a base doDeep Learning. No próximo
capítulo, examinaremos como essas redes operam na prática, detalhando o
fluxo de tensores no Forward Pass e o papel das funções de ativação.

✎ Questões: Autoavaliação

1 [Direta] Explique por que o uso da biblioteca NumPy (Álgebra Linear e SIMD) é a aborda-
gem recomendada em implementações modernas, em contraposição ao uso de laços
clássicos em Python puro.

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

3 [Reflexiva] Se fôssemos modelar a decisão de “contratar ou não um candidato” como
um Perceptron simples, cite três atributos de entrada que você usaria. Que riscos éti-
cos a definição manual dos pesos por um programador poderia introduzir no processo
seletivo?

4 [Reflexiva] À luz da metáfora abordada neste capítulo, justifique a afirmação: “Quando
um modelo generativo inventa uma resposta incorreta (alucina), ele não está defeituoso;
ele está executando exatamente a sua função estatística e arquitetural”.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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Lab. 01: O Primeiro Neurônio e o Versionamento

⋆ Objetivo do Laboratório

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

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

2 Programar a matemática “crua” de um neurônio artificial utilizando ape-
nas Python puro e Álgebra Linear, entendendo que a Inteligência Artificial
não possui mágica, apenas matrizes.

—

5 Parte 1: Ambiente e Cultura Git
Na indústria tecnológica de alto impacto, nenhum código sobrevive isolado
na máquina de um único engenheiro.

A. Criando o Repositório Institucional a partir do Template
1 Acesse o GitLab Institucional em https://git.juninho.com.br.

2 Navegue até o repositório modelo público: https://git.juninho.com.br/
cefet-ia2-2026/modulo-1/ia2-modulo1-template.

3 Clique no botão Fork no canto superior direito para criar a sua cópia pessoal
do projeto no GitLab.

4 Clone o seu Fork no seu computador de trabalho:

git clone https://git.juninho.com.br/<seu-usuario>/ia2-modulo1-template.git
cd ia2-modulo1-template

B. Abrindo o Projeto Local
Após o clone da etapa anterior, entre na pasta ia2-modulo1-template e abra-a
no editor de código: code ..

—

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
https://git.juninho.com.br
https://git.juninho.com.br/cefet-ia2-2026/modulo-1/ia2-modulo1-template
https://git.juninho.com.br/cefet-ia2-2026/modulo-1/ia2-modulo1-template
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6 Parte 2: O Desafio do Perceptron
Nós não vamos usar TensorFlow ou bibliotecas avançadas prontas. Você vai
construir o “cérebro” de um neurônio na unha utilizando a biblioteca NumPy.

Problema A: O Robô Jardineiro
Contexto: A prefeitura de TechVille instalou um robô autônomo na praça
central para regar o jardim. A bateria é cara, então ele só deve ligar a man-
gueira quando realmente for necessário. Os engenheiros da prefeitura já
calibraram os sensores e determinaram os pesos ideais — a sua missão é
traduzir esse projeto em código.

Modelo de Entrada (X): Vetor com 3 leituras dos sensores do robô (0 ou 1):

• x1: Umidade do Solo (0 = Seco, 1 = Molhado)

• x2: Previsão de Chuva (0 = Céu Limpo, 1 = Tempestade)

• x3: Temperatura (0 = Frio, 1 = Quente)

Modelo de Saída (Y): Decisão binária via Função Degrau (limiar θ = 1.0):

• Y = 1 → Ligar a mangueira

• Y = 0 → Ficar em repouso

A. O Projeto do Neurônio
Os engenheiros entregaram a você o seguinte diagrama com os pesos já
calibrados. O neurônio calcula a soma ponderada z = x ·w+ b e aplica a função
degrau para decidir.

x1

x2

x3

Umidade

Chuva

Temperatura

Σ

b = 0.5

w
1 = −2.0

w2 = −2.0

w3
= 1.0

f
z

Degrau

Y

z = x1 · (−2.0) + x2 · (−2.0) + x3 · (1.0) + 0.5

Y =

{
1, se z ≥ 1.0

0, caso contrário

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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B. Tabela-Verdade Esperada
Com os pesos do diagrama acima, o comportamento esperado do robô para
todas as combinações possíveis dos sensores é:

x1 (Umidade) x2 (Chuva) x3 (Temp.) z = x · w + b Y (Decisão)

0 (Seco) 0 (Limpo) 0 (Frio) 0.5 0 — Repouso
0 (Seco) 0 (Limpo) 1 (Quente) 1.5 1 — Regar!
0 (Seco) 1 (Chuva) 0 (Frio) −1.5 0 — Repouso
0 (Seco) 1 (Chuva) 1 (Quente) −0.5 0 — Repouso

1 (Molhado) 0 (Limpo) 0 (Frio) −1.5 0 — Repouso
1 (Molhado) 0 (Limpo) 1 (Quente) −0.5 0 — Repouso
1 (Molhado) 1 (Chuva) 0 (Frio) −3.5 0 — Repouso
1 (Molhado) 1 (Chuva) 1 (Quente) −2.5 0 — Repouso

Observe: o robô só liga a mangueira no único cenário em que faz sentido —
solo seco, sem previsão de chuva, e dia quente. Os pesos negativos em w1

e w2 funcionam como “penalidades” que inibem o disparo quando já está
molhado ou quando vai chover.

C. Implementando o Código
Agora traduza o diagrama acima para código. Crie o arquivo src/neuronio.py
e implemente as duas funções. O numpy aplica o produto escalar sem precisar-
mos de laços for:

1 import numpy as np
2 import pytest
3

4 def funcao_degrau(soma):
5 """Função de Ativação Degrau (Step Function).
6 Retorna 1 se soma >= limiar , 0 caso contrário."""
7 return 1 if soma >= 1.0 else 0
8

9 def neuronio(entradas , pesos , vies):
10 """Equação 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 (1) -> deve regar (1)
20 X = np.array ([0, 0, 1])
21 decisao = neuronio(X, W, b)
22 print(f"Cenário {X} -> Decisão: {decisao}")

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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23

24 # Teste: Solo Molhado (1), Sem Chuva (0), Quente (1) -> repouso (0)
25 X2 = np.array ([1, 0, 1])
26 decisao2 = neuronio(X2 , W, b)
27 print(f"Cenário {X2} -> Decisão: {decisao2}")

—

7 Parte 3: Garantia de Qualidade (Testes
Unitários)

Em sistemas reais de Inteligência Artificial, a predição deve ser rigorosa-
mente testada antes da entrega. Os testes já estão prontos no arquivo
tests/test_perceptron.py do repositório. Abra-o e observe a estrutura:

1 import numpy as np
2 from src.neuronio import neuronio
3

4 # Pesos do diagrama do Robô Jardineiro
5 W = np.array ([-2.0, -2.0, 1.0])
6 b = 0.5
7

8 @pytest.mark.parametrize (("entradas", "esperado"), [
9 ([0, 0, 0], 0), ([0, 0, 1], 1), ([0, 1, 0], 0), ([0, 1, 1], 0),

10 ([1, 0, 0], 0), ([1, 0, 1], 0), ([1, 1, 0], 0), ([1, 1, 1], 0),
11 ])
12 def test_tabela_verdade_completa(entradas , esperado):
13 """Valida todas as oito combinações dos sensores."""
14 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 neurônio reproduz
corretamente toda a tabela-verdade do diagrama.

—

8 Parte 4: Integração Contínua (A Entrega)
Sua implementação está pronta e validada localmente. Agora vamos enviar
o código para o servidor e deixar o pipeline de CI/CD confirmar que tudo está
correto.

1 No terminal, adicione os arquivos à zona de preparação:
git add src/neuronio.py.

2 Empacote a versão com um comentário claro:
git commit -m "Lab 01: Implementação do Perceptron Jardineiro".

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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3 Envie a atualização para o servidor remoto: git push origin main.

Critério de Avaliação: O pipeline de CI/CD do GitLab irá interceptar o seu
push, criará um ambiente em nuvem invisível, e executará o pytest automa-
ticamente. Você terá nota máxima ao obter o “Selo Verde” de aprovação na
plataforma.

✔ Takeaways

Parabéns! Você acabou de implementar a matemática fundamental de um
neurônio artificial — o mesmo bloco que, empilhado milhões de vezes, forma
o ChatGPT e os sistemas de visão computacional modernos. Na próxima
aula, vamos empilhar vários desses neurônios para criar uma Rede Neural
Multicamadas (MLP) e resolver problemas que um único Perceptron não
consegue.

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

	Introdução
	O Panorama da Inteligência Artificial: Das Regras ao Aprendizado de Representações
	O Caminho Desta Obra: Da Matriz aos Agentes Autônomos
	IA no Espelho: Metáforas Humanas
	Criatividade: Juntar o Improvável
	Alucinar na Prova: Uma Metáfora Reveladora

	O Perceptron
	Uma Analogia Prática: A Decisão do Fim de Semana
	Do Organismo Biológico à Abstração Computacional
	Modelagem Algébrica e Diagrama Vetorial
	Vetorização e Desempenho Computacional: NumPy vs. Laços Escalares
	Compatibilidade Dimensional dos Tensores (Shapes)

	Redes Multicamadas
	A Limitação da Separabilidade Linear (O Problema do XOR)
	A Arquitetura Multicamadas

	Conclusão
	Lab. 01: O Primeiro Neurônio e o Versionamento
	Parte 1: Ambiente e Cultura Git
	Parte 2: O Desafio do Perceptron
	Parte 3: Garantia de Qualidade (Testes Unitários)
	Parte 4: Integração Contínua (A Entrega)


