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Apresentacao — por que estudar IA na area da
saude?

Vocé provavelmente ja usa inteligéncia artificial todos os dias, mesmo sem perceber: quando o
corretor do celular adivinha a préxima palavra, quando o aplicativo de mapas recalcula a rota,
guando um assistente de voz entende o seu pedido. E, cada vez mais, a IA chega ao seu futuro
consultério: softwares que apontam céries em radiografias, sistemas que transcrevem consultas,
programas que ajudam a planejar tratamentos.

O problema é que, para a maioria das pessoas, tudo isso parece magica — uma caixa misteriosa
gue 'pensa’. Esta apostila existe para abrir essa caixa. Aqui, cada conceito de |A é apresentado por
meio de uma demonstracdo pratica que vocé pode executar no navegador, sem instalar nada e sem
escrever uma linha de cédigo. Sao programas pequenos e transparentes, feitos para mostrar como a
inteligéncia artificial funciona por dentro.

Ha um detalhe historico especial: as ideias por trds destas demonstracdes nasceram em um projeto
de feira de ciéncias de 1989, criado por dois estudantes em Foz do Iguagu e premiado em segundo
lugar na Feira Nacional de Ciéncias da UNICAMP. Naquela época, os programas rodavam em
microcomputadores modestos, como o MSX. Hoje, as mesmas ideias renascem em versdes
interativas na internet — e continuam sendo a melhor porta de entrada para entender a IA moderna.

O publico desta apostila sdo estudantes das areas de salude — odontologia, fonoaudiologia, estética
e cursos afins — que estdo tendo o primeiro contato com a inteligéncia artificial. Por isso, a
linguagem evita 0 maximo possivel o 'informatiqués’: quando um termo técnico for inevitavel, ele sera
explicado na hora e também constara no glossario final.

CONEXAO COM A SAUDE

Ao longo de toda a apostila, caixas como esta conectam cada conceito a sua futura pratica
profissional. A IA que detecta caries, o software que transcreve a fala de um paciente em terapia
fonoaudiolégica e o sistema que analisa a pele em estética descendem, todos, das ideias simples
gue vocé vai conhecer aqui.
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Como usar esta apostila

Cada capitulo segue a mesma receita, pensada para quem aprende melhor fazendo:

* O que é — uma explicagdo em linguagem simples, sem pressupor nenhum conhecimento de
informatica;

« Como funciona por dentro — o0 mecanismo do programa, contado passo a passo, com
analogias do cotidiano;

» Conexdo com a saude — onde aquela ideia aparece na sua profissdo, hoje ou no futuro
préximo;

» Experimente vocé mesmo — um roteiro pratico para usar a demonstracdo online, com o que
observar em cada passo;

* Para refletir — perguntas sem resposta pronta, para discutir com colegas ou levar para a aula.

Recomendamos ler cada capitulo com a demonstra¢éo aberta ao lado, no computador ou no celular.
A ordem dos capitulos foi planejada como uma trilha: comegamos pelas maquinas que seguem
regras escritas por humanos (capitulos 2 a 6 e 11) e avangamos para as maguinas que aprendem
sozinhas a partir de exemplos (capitulos 7 a 10). Essa é exatamente a trajet6ria historica da
inteligéncia artificial — e percorré-la torna natural entender por que o ChatGPT e os detectores de

carie funcionam como funcionam.

Nenhuma demonstracéo exige cadastro, instalacdo ou conhecimento prévio. Se algo nao funcionar
de primeira, recarregue a pagina e tente de novo — persisténcia com método também faz parte do
aprendizado em tecnologia.
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Capitulo 1 — Uma historia que comeca em 1989

O que é inteligéncia artificial, afinal?

Inteligéncia artificial (IA) € o nome que damos aos programas de computador capazes de realizar
tarefas que, quando feitas por pessoas, exigiriam inteligéncia: reconhecer uma imagem, entender
uma frase, escolher uma boa jogada, sugerir um diagnéstico. Repare que a definicdo fala em tarefas,
e ndo em consciéncia: a IA ndo pensa nem sente como nés — ela €, no fundo, matemética e l6gica
aplicadas em grande escala.

O nascimento oficial: 1956

O ano considerado pioneiro da inteligéncia artificial € 1956. Naquele veréo, quatro pesquisadores —
John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester e Claude Shannon — organizaram a histérica
Conferéncia de Dartmouth, nos Estados Unidos. Foi ali que o termo 'inteligéncia artificial' foi
cunhado, marcando o inicio oficial do campo como disciplina académica.

Um projeto brasileiro pioneiro

Em 1989, quando falar de IA soava como ficcao cientifica, dois irméos estudantes — Alessandro e
Alexandre Kraemer — apresentaram na feira de ciéncias do colégio Anglo Americano, em Foz do
Iguacgu, um conjunto de programas que demonstravam conceitos de inteligéncia artificial funcionando
de verdade. O trabalho foi premiado com o segundo lugar na terceira edicdo da Feira Nacional de
Ciéncias da UNICAMP, em Campinas, n0 mesmo ano.

O feito ganha ainda mais valor quando lembramos o contexto: computadores eram escassos, a
memoaria era minUscula e os programas precisavam ser simples e engenhosos. As demonstracdes
rodavam em microcomputadores como o MSX, programadas nas linguagens BASIC e Assembly. A
ideia central era ousada para a época: ensinar ao publico como a IA funciona de forma concreta,
visual e interativa, sem exigir conhecimento avancado de matematica ou engenharia — antecipando
em décadas o jeito moderno de ensinar tecnologia.

Da euforia ao inverno — e a primavera atual

Na época do projeto, a IA era dominada pelos chamados sistemas especialistas: programas com
regras fixas do tipo 'SE isto, ENTAO aquilo', usados para jogos simples e até para apoio ao
diagnéstico médico basico (vocé os conhecera de perto no capitulo 11). Quando as promessas
exageradas da época ndo se concretizaram, o financiamento da area secou — periodo que ficou
conhecido como o inverno da IA.

A virada veio quando o campo trocou regras escritas @ mao por aprendizado a partir de dados.
Com computadores mais potentes e volumes gigantescos de informacao digital, as redes neurais
renasceram e evoluiram para a aprendizagem profunda (deep learning). A 1A saiu dos jogos de
damas e xadrez para vencer campedes em jogos complexissimos como o Go, e expandiu-se para
aplicacOes criticas: direcdo autbnoma, traducdo automatica, assistentes pessoais e — 0 que mais
nos interessa — o diagndstico médico avancgado.

Os novos desafios
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A IA atual levanta questdes que quase ndo se discutiam em 1989: privacidade e seguranca de
dados, vieses dos algoritmos, impacto no mercado de trabalho e a dificuldade de entender como os
sistemas mais modernos chegam as suas conclusées — as chamadas 'caixas-pretas’. O grande
desafio de hoje ndo é apenas desenvolver a tecnologia, mas garantir que ela seja usada de forma
ética, responsavel e segura. Por isso o estudo da IA se tornou multidisciplinar: envolve filosofia,
direito, economia e ciéncias sociais — e, claro, as profiss6es da saude.

PARA REFLETIR

Se um programa responde suas perguntas de forma convincente, isso prova que ele é inteligente?
Guarde essa pergunta: ela atravessa todos os capitulos desta apostila — e ainda ndo tem resposta
definitiva.

Em 1989, a IA rodava em computadores mais fracos que um reldgio inteligente atual. O que isso
sugere sobre a importancia das ideias em relacdo a poténcia das maquinas?
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Capitulo 2 — ELIZA: a maquina que parecia
entender

O queé

ELIZA é uma simulacao de psicoterapeuta. VVocé digita frases e o programa responde com perguntas
ou comentarios, como se estivesse conduzindo uma sessdo de terapia. Se vocé escreve 'estou
triste’, ELIZA pode responder 'Por que vocé esta triste?’. A conversa flui de um jeito
surpreendentemente natural — e ai mora a licdo do capitulo.

O ELIZA original foi criado por Joseph Weizenbaum, no MIT, em 1966, e é considerado um dos
primeiros chatbots (programas de conversa) da histéria. Seu impacto foi tdo grande que muitas
pessoas criaram vinculos emocionais com o programa, esquecendo-se de que falavam com um
algoritmo.

Como funciona por dentro

O truque é mais simples do que parece. O ELIZA ndo entende absolutamente nada do que vocé
escreve. Ele apenas: (1) procura palavras-chave na sua frase — como 'triste’, 'mae’, 'sempre’; (2)
encaixa a palavra encontrada em um modelo de resposta pronto — 'Por que vocé esta __ ?'; e (3)
devolve a pergunta, reaproveitando o seu proprio texto. E o que os técnicos chamam de
processamento simbdlico: manipular simbolos (palavras) seguindo regras, sem acessar
significado algum.

A escolha do personagem foi genial: um terapeuta da linha rogeriana, que devolve ao paciente
perguntas sobre a propria fala, é o disfarce perfeito para um programa que ndo sabe nada — ele
nunca precisa afirmar conhecimento, s6 perguntar de volta.

O efeito ELIZA

O fendbmeno de atribuir compreensao, inteligéncia e até carinho a um programa que apenas
manipula palavras ganhou nome préprio: efeito ELIZA. O proprio Weizenbaum ficou perturbado ao
ver as pessoas se emocionando com sua criacdo, e tornou-se um critico do uso ingénuo da
tecnologia. A ideia do ELIZA é a precursora direta dos bots modernos — ChatGPT, Siri, Alexa. A
diferenca esta na profundidade do processamento e no uso dos grandes modelos de linguagem
atuais; a tendéncia humana de projetar humanidade na maquina, porém, continua exatamente a
mesma.

CONEXAO COM A SAUDE

Chatbots de acolhimento e triagem ja aparecem em clinicas e servicos de saude. A licdo do ELIZA
¢ direta: pacientes podem criar vinculo com o rob6 e confiar demais nele. Por isso, transparéncia é
obrigatéria (o paciente deve saber que fala com uma IA) e o caminho para o atendimento humano
deve estar sempre aberto — especialmente em situacdes delicadas de satude mental, campo de
interesse direto da fonoaudiologia e da odontologia hospitalar.
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EXPERIMENTE VOCE MESMO

1. Abra a demonstragéo do Eliza no site da Kraemer Academy e converse normalmente por alguns
minutos, como se fosse uma sesséo de desabafo.

2. Preste atencao: quais trugues criam a ilusédo de compreensdo? Note como o programa devolve
suas proéprias palavras em forma de pergunta.

3. Agora tente quebrar a ilusdo: escreva frases sem sentido, mude de assunto bruscamente, use
ironia. Em que momento fica 6bvio que ndo ha ninguém ‘em casa'?

4. Anote a sensacao: mesmo sabendo como funciona, vocé se pegou conversando 'de verdade'
em algum momento? Isso é o efeito ELIZA agindo em vocé.

PARA REFLETIR

Parecer inteligente € o mesmo que ser inteligente? O ELIZA de 1966 e o ChatGPT de hoje diferem
em grau ou em esséncia?

Se um paciente idoso passa a preferir conversar com o chatbot da clinica a falar com a equipe,
isso é um sucesso da tecnologia ou um alerta?
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Capitulo 3 — Analisador Linguistico: a gramatica
vira programa

O queé
Este programa analisa frases da lingua portuguesa e classifica automaticamente as palavras
conforme sua funcdo gramatical: sujeito, verbo, objeto direto e assim por diante. Vocé digita uma
frase simples e o sistema aponta a estrutura da oragcdo — como um professor de portugués
eletrénico.

Como funciona por dentro

O analisador é uma das primeiras formas de Processamento de Linguagem Natural (NLP, na sigla
em inglés) — o ramo da IA que ensina computadores a lidar com a linguagem humana. Ele se
baseia em gramaticas formais: regras deterministicas escritas manualmente por quem programou,

do tipo 'se a palavra vem antes do verbo e ndo é artigo, pode ser o sujeito’. Ndo ha nenhum
aprendizado: ha apenas inferéncia baseada em regras — um tipo de IA chamada simbdlica.

'Deterministico’ € uma palavra importante e simples: significa que a mesma frase, analisada mil
vezes, produzird sempre exatamente a mesma resposta. Compare com os chatbots modernos, que
podem variar a resposta ao mesmo pedido — é uma diferenca de natureza entre as duas eras da IA.

Um destaque histérico: na época do projeto, ndo existiam bibliotecas prontas de programacdo —
cada rotina de reconhecimento de palavras e de estrutura de frase precisou ser construida do zero,
uma tarefa desafiadora. Hoje, esse tipo de estrutura logica é o alicerce de tecnologias que vocé usa
diariamente: assistentes de voz, tradutores automaticos e corretores gramaticais.

CONEXAO COM A SAUDE

A fonoaudiologia tem aqui uma conexao especial: analisar a estrutura da frase é parte da avaliacao
de linguagem. Ferramentas modernas de NLP ja auxiliam na transcricdo e analise de amostras de
fala de pacientes. E, em qualquer consultdrio, os 'escribas digitais' que transcrevem e organizam a
consulta descendem diretamente desse tipo de analise da linguagem.

EXPERIMENTE VOCE MESMO

1. Abra o Analisador Linguistico e digite uma frase bem simples, como 'O paciente sentiu dor'.
Observe a classificacéo de cada palavra.

2. Aumente a complexidade aos poucos: acrescente adjetivos, inverta a ordem (‘Dor sentiu o
paciente’), use girias.

3. Note onde o programa acerta e onde se confunde. Ele foi feito para frases simples — encontrar
o limite das regras € parte do exercicio.

4. Compare mentalmente com o ELIZA: os dois manipulam palavras por regras, mas o analisador
tenta de fato mapear a estrutura da frase, enquanto o ELIZA s6 caga palavras-chave.
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PARA REFLETIR

Quantas regras vocé acha que seriam necessarias para analisar QUALQUER frase do portugués,
com girias, erros e ambiguidades? Esse é o motivo de o campo ter migrado das regras para o
aprendizado com dados.

Um sistema deterministico erra sempre do mesmo jeito — isso é uma fraqueza ou uma vantagem
guando pensamos em auditar decisées?
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Capitulo 4 — Jogo da Velha: a maquina que nunca
perde

Oqueé
Aqui vocé joga o velho conhecido jogo da velha contra o computador — e vai descobrir, na pratica,
gue é impossivel vencé-lo. No maximo, empatar. O segredo é um algoritmo classico da IA chamado
minimax.

Como funciona por dentro

Antes de cada jogada, o computador simula mentalmente TODAS as sequéncias futuras possiveis
do jogo — cada jogada sua, cada resposta possivel, até o fim de todas as partidas imaginaveis.
Nessa simulacdo, ele assume dois papéis: nas jogadas dele, escolhe sempre o melhor para si
(maximizar); nas suas, assume que vocé escolhera sempre o pior para ele (minimizar). Dai o nome
minimax: minimizar a perda no pior cenario possivel, supondo um adversario perfeito.

O jogo da velha é um jogo de soma zero: 0 que um ganha, o outro perde — nao existe final feliz
para os dois. E é pequeno o suficiente para o computador analisar tudo. Resultado: com o minimax
completo, a maquina nunca perde. Se vocé jogar perfeitamente, empata; se errar, ela vence.

Um detalhe filoséfico importante: o programa nédo aprendeu nada. Ele ndo melhora entre partidas,
ndo estuda seu estilo — apenas calcula exaustivamente, seguindo regras fixas. E a prova de que
pode existir comportamento inteligente sem nenhum aprendizado. Em jogos gigantes como o
xadrez, calcular tudo é impossivel; entram entéo otimiza¢cdes como a poda alfa-beta (que descarta
ramos indteis da andlise sem mudar a decisdo final). O raciocinio do minimax segue vivo nos
motores de xadrez e damas e na inteligéncia dos personagens de videogame.

CONEXAO COM A SAUDE

z

'Preparar-se para o pior cendrio' é um raciocinio que o clinico conhece bem: planejar o
atendimento prevendo a complicacdo mais grave possivel, para que mesmo o pior desfecho
encontre uma conduta segura ja pensada. O minimax é a versdo matematica dessa prudéncia.

EXPERIMENTE VOCE MESMO

1. Abra o Jogo da Velha (MiniMax) e jogue algumas partidas tentando vencer de verdade. Teste
comecar pelo centro, pelos cantos, pelas bordas.

2. Confirme na prética: o melhor que vocé consegue é o empate. Quando vocé erra, a maquina
aproveita imediatamente.

3. Repare que o computador responde igual as mesmas situacdes — ele ndo 'aprende’ seu jeito de
jogar, so calcula.

4. Desafio para a turma: quem conseguir vencer a maquina ganha o dia — e provavelmente
encontrou um erro no programa, ndo uma falha do minimax!
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PARA REFLETIR

O minimax joga perfeitamente sem ter aprendido nada. Isso € inteligéncia? Compare com um
estudante que decora todas as respostas sem entender o assunto.

Por que a mesma estratégia que funciona no jogo da velha se torna impossivel no xadrez? (Dica:
pense no numero de possibilidades a cada jogada.)
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Capitulo 5 — Othello: decidindo sem calcular tudo

O queé

Othello (também chamado Reversi) € um jogo de tabuleiro em que as pecas tém duas faces — preta
e branca — e capturar significa 'virar' as pecas do adversario cercadas pelas suas. E bem mais
complexo que o jogo da velha: o nimero de partidas possiveis é gigantesco. E é exatamente por
isso que ele entra nesta apostila: aqui a maquina precisa decidir sem conseguir calcular tudo.

Como funciona por dentro

Como a analise completa é inviavel, o programa usa funcdes de avaliacdo heuristica. 'Heuristica' é
uma palavra elegante para uma ideia do dia a dia: uma regra pratica que estima a qualidade de uma
situacdo sem precisar verificar tudo. No Othello, o programa d& uma nota a cada posicao do
tabuleiro sem simular o jogo até o fim — por exemplo, valorizando mais as pegas nas bordas, que
sdo dificeis de capturar. Esse conhecimento estratégico foi colocado ali pelo programador, e
curiosamente segue sendo usado por IAs de jogos modernos.

A versdo adaptada para o site usa uma estratégia ainda mais simples, chamada gulosa: a cada
turno, escolher a jogada que vira 0 maximo de pecas imediatamente. E rapida e intuitiva — mas tem
uma armadilha classica: maximizar o ganho de agora pode entregar as posi¢des estratégicas ao
adversério e custar a partida. Ganhar a jogada ndo é ganhar o jogo.

O programa também usa l6gica booleana — operacdes com verdadeiro e falso (E, OU, NAO) —
para verificar as capturas: a casa esta vazia? E h4 pecas adversérias em sequéncia? E ha uma peca
minha fechando a linha? Esse tipo de verificacdo condicional é o tijolo basico de toda a
programacao.

CONEXAO COM A SAUDE

Heuristicas sdo velhas conhecidas da clinica, mesmo que vocé nunca tenha usado o nome:
escores de risco, classificacbes como a ASA em anestesia, protocolos de triagem — todos
estimam a condicdo do paciente a partir de critérios praticos, sem investigacdo exaustiva. Rapidos
e (teis, mas com limites: como a estratégia gulosa do Othello, uma regra préatica mal calibrada
pode errar. O bom profissional conhece suas heuristicas E os limites delas.

EXPERIMENTE VOCE MESMO

1. Abra o Othello (Reversi) e jogue uma partida completa contra a maquina.

2. Observe a estratégia dela: capturar o0 madximo de pecas a cada turno. Tente explorar isso:
ofereca capturas grandes no centro enquanto ocupa cantos e bordas.

3. Note como pegas nos cantos praticamente nunca séo recapturadas — ai esta o valor estratégico
gue a heuristica das bordas tenta capturar.

4. Compare com o jogo da velha: 14 a maquina era imbativel (calculo completo); aqui ela pode ser
vencida (estimativas). Vocé acabou de sentir, na pele, a diferenca entre garantia e heuristica.
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PARA REFLETIR

'A melhor jogada de agora nem sempre leva a vitdria no fim." Onde essa frase se aplica na vida
profissional — e na gestao de um consultério?

Toda heuristica troca preciséo por velocidade. Em que decisdes clinicas essa troca € aceitavel, e
em quais € perigosa?
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Capitulo 6 — Quebra-Cabeca de 8 pecas:
encontrando o melhor caminho

Oqueé
O 8-puzzle é aquele quebra-cabeca deslizante com uma casa vazia: o objetivo é reorganizar os

nameros de 1 a 8 em ordem crescente, deslizando uma pecga por vez. Na demonstracdo, a IA
resolve o quebra-cabeca sozinha — e tenta fazé-lo com o menor nimero de movimentos possivel.

Como funciona por dentro

Diferentemente dos jogos anteriores, aqui ndo ha adversario: é a maquina sozinha contra o
problema. A IA modela a situacdo como uma busca: cada arranjo possivel das pecas € um estado;
cada deslizamento vélido € uma transi¢cdo para um estado vizinho; e resolver é encontrar um
caminho do estado inicial (embaralhado) até o estado-objetivo (ordenado) — de preferéncia, o

caminho minimo.

O projeto implementa duas estratégias. A busca em largura explora os estados por niveis de
distdncia — primeiro tudo que estd a 1 movimento, depois a 2, e assim por diante — garantindo
achar a solugdo mais curta, mas ao custo de examinar quantidades enormes de possibilidades. Ja o
algoritmo A* (Ié-se '4-estrela’) € mais esperto: para cada estado, soma 0 quanto ja custou chegar ali
com uma estimativa do que ainda falta — e explora primeiro os candidatos mais promissores.

A estimativa usada € a distancia de Manhattan: para cada peca, conta-se quantos movimentos na
horizontal e na vertical a separam do seu lugar correto — como quem anda pelos quarteirdes de
uma cidade em grade, sem atalhos na diagonal (dai o nome, homenagem as ruas de Manhattan).
Somando as distancias de todas as pecas, 0 programa sabe 'qudo longe' cada arranjo esta da
solugdo. Com essa bussola, o A* examina muito menos estados que a busca cega — e por isso
segue sendo amplamente usado em jogos, robética, GPS e inteligéncia de trafego urbano.

CONEXAO COM A SAUDE

Quando o aplicativo de navegacéo traca a rota da sua casa a clinica, ele resolve um primo gigante
do 8-puzzle: locais sdo estados, trechos de via séo transi¢cdes com custos (distancia, transito) e o
A* encontra o melhor caminho. O mesmo raciocinio otimiza rotas de equipes de saude domiciliar e
até filas e fluxos dentro de hospitais.
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EXPERIMENTE VOCE MESMO

1. Abra o Quebra-Cabeca (8-Puzzle), embaralhe as pecas e primeiro tente resolver vocé mesmo,
contando seus movimentos.

2. Agora deixe a IA resolver a mesma configuracdo e compare o nimero de movimentos. Ela
costuma ser dificil de bater.

3. Observe a solucdo dela: parece haver um 'plano’ — pecas sendo levadas ao lugar em
sequéncias organizadas. E a busca guiada pela estimativa em aco.

4. Exercicio de papel: escolha uma peca fora do lugar e calcule a distancia de Manhattan dela
(casas na vertical + casas na horizontal até o destino). Vocé acabou de calcular parte da 'bussola’
do A*.

PARA REFLETIR

A busca em largura garante a melhor resposta, mas pode demorar demais; o A* com uma boa
estimativa é rapido e continua 6timo. O que isso ensina sobre o valor de uma boa 'intuicdo' —
humana ou matemética?

Que outros problemas da sua rotina poderiam ser descritos como 'sair de um estado inicial e
chegar a um objetivo pelo menor caminho'?
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Capitulo 7 — Perceptron: o primeiro neurdnio
artificial

Oqueé

Chegamos a virada da apostila: até aqui, todas as maquinas seguiam regras escritas por humanos.
O perceptron é diferente — ele aprende. Proposto por Frank Rosenblatt em 1958 (que construiu até
um dispositivo fisico, o Mark | Perceptron, capaz de reconhecer formas simples), o perceptron é o
modelo de neurdnio artificial mais simples que existe — e o 'pai' de todas as redes neurais
modernas, incluindo as que estéo por tras do ChatGPT.

No simulador da Kraemer Academy, vocé espalha pontos de duas cores num grafico — vermelhos e
azuis — e assiste, em tempo real, ao perceptron aprender a separar as duas turmas com uma linha.

Como funciona por dentro

O perceptron € uma continha surpreendentemente simples. Cada ponto tem duas coordenadas (X,
y). O neurbnio possui trés numeros ajustaveis: dois pesos (wl e w2), que dizem o quanto cada
coordenada importa, e um viés (bias), que desloca o limite da decisdo. Para classificar um ponto, ele
calcula: saida = wlxx + w2xy + bias. Se o resultado for maior ou igual a zero, classifica como
vermelho; se for negativo, azul. S6 isso: uma soma ponderada seguida de uma deciséo por limiar.

A magica esta no aprendizado. O perceptron comega com pesos quaisquer e vai testando os pontos
de treino, cujas cores corretas sdo conhecidas — é o aprendizado supervisionado, aprender com
exemplos que trazem a resposta certa. Quando acerta, nada muda. Quando erra, ajusta 0s pesos e
0 bias um pouquinho na dire¢éo que corrige o engano. Cada erro 'ensina’. O processo percorre 0s
exemplos varias vezes (cada volta completa € uma época de treinamento) até a linha verde do
simulador — a fronteira de decisdo — separar as duas classes.

A limitacdo famosa — e 0 que veio depois

O perceptron de camada Unica so6 resolve problemas linearmente separaveis: aqueles em que uma
Unica linha reta consegue dividir as classes. Se vocé misturar os pontos de um jeito que nenhuma
reta separe (0 caso classico é a funcdo XOR), ele nunca atinge 100% — por mais que treine. Essa
limitacdo foi demonstrada formalmente por Marvin Minsky e Seymour Papert no livro 'Perceptrons’
(1969), o que desacelerou a pesquisa em redes neurais por anos. O renascimento veio na década
de 1980, com redes de multiplas camadas — assunto do capitulo 10.

E aqui vai a frase mais importante da apostila: 0 mesmo principio de 'aprender com os erros' que
vocé vé no perceptron € usado no ChatGPT, nos tradutores automaticos e nos detectores de carie. A
diferenca esta na escala: em vez de 3 parametros (2 pesos + 1 hias), os modelos modernos tém
bilh6es — mas o conceito fundamental permanece o mesmo.
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CONEXAO COM A SAUDE

Troque 'coordenadas do ponto' por ‘caracteristicas do paciente' e vocé tem a légica dos modelos
preditivos em saude: entradas ponderadas, um limiar, uma classificacdo (risco alto/baixo,
presenca/auséncia de alteracéo). Entender o perceptron € entender, em miniatura, o raciocinio de
toda IA diagndéstica.

EXPERIMENTE VOCE MESMO

1. Abra o simulador do Perceptron. Adicione uns 5 pontos vermelhos de um lado do gréfico e uns 5
azuis do outro, bem separados.

2. Cligue em 'Treinar (Passo a Passo)' e assista: a cada ponto, o simulador mostra o célculo, se
houve erro e o ajuste dos pesos. Veja a linha verde se mexer a cada correcao.

3. Acompanhe a precisdo subindo até 100% e a linha se acomodar entre as duas turmas de
pontos.

4. Agora sabote: misture as cores de propésito, colocando vermelhos no meio dos azuis. Treine de
novo e observe a linha 'desistir' de separar tudo — vocé acabou de presenciar o limite da
separabilidade linear.

PARA REFLETIR

O perceptron s6 aprende quando erra. O que isso sugere sobre o papel do erro no SEU
aprendizado?

Se 3 pardmetros aprendem a separar pontos, e bilhdes aprendem a conversar, 0 que emerge da
escala? Quantidade vira qualidade?
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Capitulo 8 — Perceptron AND: uma licao completa
em quatro exemplos

Oqueé

Esta demonstracao treina um perceptron, passo a passo, para reproduzir a porta l6gica AND (o 'E'
da légica). A regra do AND é do tamanho de um bilhete: a saida s6 é 1 quando as DUAS entradas
sdo 1. Em qualquer outra combinacdo — (0,0), (0,1) ou (1,0) — a saida é 0. S&o apenas quatro
casos possiveis, e por isso o exemplo é perfeito para VER o aprendizado acontecer por inteiro, sem
pressa.

Como funciona por dentro

Enxergue as quatro combina¢bes como pontos num grafico: (0,0), (0,1), (1,0) e (1,1). O AND pede
gue o ponto (1,1) figue de um lado da linha e os outros trés do outro — e uma Unica reta da conta
disso. E um problema linearmente separavel, entdo o perceptron consegue aprendé-lo,
garantidamente.

Vale acompanhar com uma continha. Suponha pesos wl = 1, w2 = 1 e bias = -1,5, com a regra
'saida 1 se a soma for maior ou igual a zero'. Testando: (0,0) da -1,5; (0,1) e (1,0) dao -0,5; e (1,1) da
+0,5. Apenas (1,1) vence o limiar — exatamente o comportamento do AND. Repare no papel do
bias: negativo, ele exige que as duas entradas 'somem forcas' para disparar o neurdnio. Se vocé
trocar o bias para -0,5, qualquer entrada com pelo menos um 1 ja dispara — e 0 mesmo neurbnio
passa a implementar a porta OR (o 'OU"). O limiar define quao 'exigente' o neurdnio é.

Ha outra licdo escondida: no AND, os quatro exemplos de treino sdo TODOS os casos que existem.
Acertar os quatro é dominar o problema por completo — um universo fechado. Nos problemas reais
de saude é o oposto: treina-se com uma amostra e o desafio € acertar em casos nunca vistos.
Guarde esse contraste para o capitulo 10.

CONEXAO COM A SAUDE

A légica do AND esta espalhada pelos protocolos clinicos: liberar a exodontia somente SE o
exame de coagulacdo estiver adequado E o anticoagulante tiver sido suspenso conforme
orientagdo; iniciar o procedimento estético somente SE o teste de sensibilidade for negativo E o
termo de consentimento estiver assinado. Duas condi¢des simultdneas — € o AND da vida real.

EXPERIMENTE VOCE MESMO

1. Abra o Perceptron AND passo a passo e inicie o treinamento.

2. Acompanhe cada exemplo sendo testado: o calculo da soma, a comparagcdo com a resposta
certa e o0 ajuste (ou ndo) dos pesos. Lembre: sé ha ajuste quando ha erro.

3. Observe quantas épocas (voltas completas pelos 4 exemplos) o perceptron precisa até zerar 0s
erros.

4. Refaca o treinamento e note que o caminho pode variar, mas o destino é garantido: o AND é
separavel por uma reta, entdo a convergéncia sempre chega.
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PARA REFLETIR

O mesmo neurdnio, mudando s6 o limiar, vira AND ou OR. O 'conhecimento' esta na estrutura ou
nos nimeros?

No AND, o treino cobre 100% dos casos possiveis. Por que isso quase nunca acontece na
medicina e na odontologia — e o0 que isso exige dos modelos?
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Capitulo 9 — Reconhecimento de Padroes:
comparando desenhos

Oqueé

Nesta demonstracéo, vocé desenha uma letra ou um nimero numa grade de pontos (uma 'matriz'), e
0 sistema tenta reconhecer o que vocé desenhou, comparando com um banco de exemplos
guardados. E o problema do reconhecimento de imagens na sua forma mais crua — resolvido, aqui,
sem nenhuma rede neural.

Como funciona por dentro

Primeiro, uma ideia fundamental: para o computador, toda imagem é uma grade de nimeros. Na
matriz de pontos, cada quadradinho aceso vale 1 e cada apagado vale 0 — é o mesmo principio dos
pixels de uma radiografia digital, que guardam tons de cinza em nameros. Transformar o visual em
ndmeros é o passo gque torna a imagem analisavel por qualquer algoritmo.

O reconhecimento funciona por comparacdo direta (em inglés, matching): o sistema mede a
‘distancia’ entre o seu desenho e cada gabarito do banco, e classifica como 0 exemplo mais parecido
— o de menor distancia. Duas medidas classicas sdo usadas: a distancia de Hamming, que
simplesmente conta em quantas posi¢6es os dois padrdes diferem (se diferem em 2 quadradinhos, a
distancia é 2), e a distancia euclidiana, a distancia geométrica em linha reta, Util quando os valores
ndosdosé0e 1.

A pagina descreve o sistema como ‘uma forma primitiva de aprendizado supervisionado, sem
treinamento estatistico’. Traduzindo: ha exemplos rotulados servindo de referéncia (a parte
'supervisionada’), mas nada é aprendido — o banco é fixo, e desenhar mil vezes ndo melhora o
sistema. Na auséncia de redes neurais treinadas, 0 projeto mostrou como era possivel simular
reconhecimento com recursos muito limitados. Esse conceito foi depois expandido nos OCRs (leitura
automatica de textos), no reconhecimento facial e em toda a visdo computacional.

A limitacao, porém, € evidente ao usar: 0 matching exige semelhanc¢a LITERAL com o gabarito. Uma
letra tremida, deslocada ou maiorzinha aumenta a distancia e confunde o sistema. E exatamente
essa fragilidade que as redes neurais do préximo capitulo vém resolver.

CONEXAO COM A SAUDE

Comparar a imagem do paciente com padrdes de referéncia € um gesto clinico antigo — do atlas
de dermatologia ao gabarito cefalométrico. O matching digital automatiza esse gesto. Mas note o
limite: nenhum paciente é idéntico ao atlas. Por isso a IA de imagem em saude precisou evoluir do
gabarito fixo para modelos que aprendem a esséncia das alteracdes — historia do préximo
capitulo.
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EXPERIMENTE VOCE MESMO

1. Abra o Reconhecimento de Padrdes e desenhe uma letra bem caprichada, parecida com os
exemplos. Veja o sistema acertar.

2. Agora desenhe a mesma letra tremida, menor, ou deslocada para um canto da grade. Observe o
sistema comecar a confundir.

3. Faca o teste da distancia: desenhe uma letra e apague/acrescente UM Unico quadradinho por
vez, observando quando a classificagdo muda.

4. Anote: qual tipo de variacdo quebra o sistema mais rdpido — tamanho, posicéo ou traco? Essa €
a fronteira entre comparar e generalizar.

PARA REFLETIR

Se cada imagem é uma grade de numeros, uma radiografia 'vista' pela IA é diferente de uma
radiografia vista por vocé? O que cada um enxerga?

O matching é transparente: da para mostrar exatamente qual gabarito venceu e por quanto.
Quanto vale essa transparéncia numa decisdo de saude?
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Capitulo 10 — Redes Neurais: quando a maquina
generaliza

Oqueé
A demonstracdo 'Rede Neural — Reconhecimento de Padrfes' ataca o MESMO problema do
capitulo anterior — reconhecer letras e numeros desenhados — mas com a ferramenta que

revolucionou a IA: uma rede de neurdnios artificiais que aprende com exemplos. Comparar as duas
solugdes lado a lado é uma das experiéncias mais instrutivas desta apostila.

Como funciona por dentro

Uma rede neural € um time de perceptrons organizados em camadas. Na camada de entrada, cada
guadradinho (pixel) da matriz alimenta um neurénio. Nas camadas ocultas — o cora¢éo da rede —
0s neurdnios aprendem a detectar caracteristicas intermediarias do desenho: tracos, curvas, cantos,
aberturas. E a camada de saida tem um neurénio para cada letra possivel: vence a que responder
mais forte. 'Oculta’ ndo quer dizer secreta — sé indica que a camada fica entre a entrada e a saida.

O treinamento usa o principio do perceptron — aprender com os erros — amplificado pelo algoritmo
de retropropagacéo (backpropagation), que viabilizou o renascimento das redes nos anos 1980. A
ideia: mede-se o erro na saida e distribui-se a ‘culpa’ de tr4s para frente, camada por camada,
calculando quanto cada peso contribuiu para o engano e ajustando todos na direcdo que o reduz.
Sem isso, 0s erros visiveis na saida nunca alcancariam os pesos das camadas internas.

A grande diferenca: generalizar

Depois de treinada, a rede NAO guarda gabaritos: todo o conhecimento fica distribuido nos valores
dos pesos. E € ai que nasce o superpoder que o matching ndo tem: a generalizacdo. Como a rede
aprendeu caracteristicas gerais das letras — e ndo cOpias fiéis — ela reconhece desenhos tremidos,
deslocados ou ruidosos que nunca viu antes. E o que torna as redes Gteis no mundo real, onde
nenhum caso novo é idéntico ao treino.

H& dois cuidados novos que vém junto. O primeiro é o overfitting (sobreajuste): treinada demais
num conjunto pequeno, a rede pode DECORAR os exemplos em vez de aprender o geral — acerta
tudo no treino e erra quando outra pessoa desenha. Por isso avalia-se o modelo com dados que ele
nunca viu (a divisao treino/teste). O segundo € a caixa-preta: os pesos aprendidos ndo se traduzem
em explicacdes simples — perdemos a transparéncia total que o matching e as regras ofereciam.

CONEXAO COM A SAUDE

Este capitulo é o retrato em miniatura da IA que |é radiografias: redes profundas treinadas com
milhares de imagens rotuladas aprendem caracteristicas de caries, lesdes e perdas oOsseas, e
generalizam para pacientes novos. Os mesmos cuidados valem em escala: se o treino veio de um
s6 aparelho ou de um s6 perfil de paciente, o modelo falha fora daquele contexto — dados
enviesados geram modelos enviesados. Em salde, validar em populacdes diversas ndo € detalhe
técnico: é ética.
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EXPERIMENTE VOCE MESMO

1. Abra a Rede Neural (com RP) e leia 0 manual de uso da propria pagina.

2. Treine a rede com os exemplos disponiveis e depois desenhe letras propositalmente
imperfeitas: tremidas, deslocadas, com falhas.

3. Compare com o capitulo 9: as mesmas variacdes que quebravam o matching direto agora sdo
toleradas? Esse € o efeito da generalizagéo.

4. Tente também o inverso: desenhos tdo distorcidos que nem humanos reconheceriam. Toda
generalizagdo tem limite — encontre o da rede.

PARA REFLETIR

O matching explica tudo e generaliza pouco; a rede generaliza muito e explica pouco. Se um
software fosse sugerir diagnésticos para SEUS pacientes, quanto de explicagdo vocé exigiria?

'Decorar ndo é aprender' vale para redes neurais e para estudantes. Como vocé testa, em si
mesmo, se generalizou um contetdo ou s6 o decorou?
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Capitulo 11 — Sistemas Especialistas: o
conhecimento em regras

Oqueé

Um sistema especialista € um programa que simula a tomada de decisdo de um especialista
humano. A demonstracdo responde perguntas com base em um banco de regras do tipo
'SE-ENTAO' — por exemplo: 'SE tem febre E dor de cabeca, ENTAO pode ser gripe'. Nos anos
1980, essa era a principal linha da IA aplicada: hospitais, fabricas e empresas usavam sistemas
assim como apoio a decisdo — e era essa a IA dominante na época do projeto de 1989.

Como funciona por dentro

A arquitetura tem duas pecas. A base de conhecimento guarda as regras, extraidas de
especialistas humanos e escritas em formato 'SE condicdes, ENTAO conclusdo’. O motor de
inferéncia é o raciocinio: ele coleta as informagdes que vocé fornece, percorre as regras e deduz
conclusbes — € a l6gica dedutiva em acgdo, na qual as conclusbes decorrem necessariamente das
regras e dos fatos.

O poder aparece no encadeamento: a conclusdo de uma regra pode servir de condi¢cdo para outra.
Exemplo odontoldgico: a regra 1 conclui 'suspeita de pulpite irreversivel' a partir dos sintomas; a
regra 2 usa essa suspeita para indicar 'avaliagdo endodontica’. O motor liga as pecas sozinho,
formando cadeias de dedu¢do — como um raciocinio clinico registrado por escrito.

Por que ainda importam

Hoje, os sistemas especialistas foram parcialmente substituidos pelas redes neurais — mas
continuam Uteis exatamente onde a ldgica precisa ser explicavel e auditavel, como em decisbes
médicas e juridicas. A vantagem é estrutural: como o raciocinio € uma sequéncia de regras legiveis,
o0 sistema pode justificar cada conclusédo mostrando o caminho exato (‘cheguei aqui porque a regra X
foi satisfeita pelos fatos Y e Z') — verificavel passo a passo por humanos. E o oposto da caixa-preta
das redes.

As limitacdes também ficaram famosas. Extrair e manter as regras a partir de especialistas € lento,
caro e nunca cobre todos os casos — o0 chamado gargalo da aquisicdo de conhecimento. E, diante
de um caso fora das regras, o sistema simplesmente ndo conclui nada: honesto, porém rigido.
Compare com um chatbot moderno, que responderia com fluéncia mesmo sem base sélida — a
famosa 'alucinagao'. A rigidez de um frustra; a fluéncia do outro pode enganar. Conhecer os dois
comportamentos protege vocé.

CONEXAO COM A SAUDE

Vocé ja convive com sistemas especialistas 'em papel: protocolos de conduta em traumatismo
dental, fluxogramas de triagem, tabelas de interacdo medicamentosa. Cada um é um conjunto de
regras SE-ENTAO esperando ser digitalizado. Sistemas de alerta em prontuéarios eletrénicos (aviso
de alergia, de interacéo, de dose) seguem exatamente essa tradicdo — transparente e auditavel,
como decisdes de salde exigem.

Apostila de Praticas de IA — Kraemer Academy

25



EXPERIMENTE VOCE MESMO

1. Abra a demonstracdo de Sistemas Especialistas e responda as perguntas do sistema,
observando como cada resposta ativa novas perguntas.

2. Tente mapear as regras: consegue adivinhar o 'SE-ENTAQ' por tras de cada conclus&o?
3. Descreva um caso que o sistema nao previu e observe: ele ndo inventa — apenas néo conclui.
Compare mentalmente com o que um chatbot faria.

4. Exercicio de criagdo: no papel, escreva 5 regras SE-ENTAO de um protocolo da sua area
(triagem de urgéncia odontoldgica, avaliagdo inicial de disfagia, contraindicagbes de um
procedimento estético). Vocé acabou de projetar a base de conhecimento de um sistema
especialista.

PARA REFLETIR

Diante do desconhecido, o sistema de regras silencia e o chatbot improvisa. Qual comportamento
€ mais perigoso num contexto de saide — e por qué?

Se um sistema auditavel erra, encontramos a regra errada e corrigimos. Se uma caixa-preta erra, o
gue fazemos?
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Capitulo 12 — O mapa completo: amarrando todas

as ideias

Vocé percorreu, em dez demonstracfes, as grandes familias da inteligéncia artificial. Vale um voo
panoramico para fixar o mapa:

simbdlica de
Imguagem

Busca em
(adversario)

jogos

ELIZA,
Linguistico

Analisador

Jogo da Velha, Othello

Manipular  palavras
regras, sem entender

Simular jogadas futuras;
garantia total ou estimativas
heuristicas

Base histérica
assistentes de voz,
tradutores e
corretores

Motores de xadrez,
NPCs de videogames

Busca de caminho = Quebra-Cabeca Estados, transicbes e o GPS, robotica, trafego
(sem adversario) 8-Puzzle menor caminho até o urbano

objetivo
Aprendizado de Perceptron, Perceptron Ajustar pesos a partir dos Todo modelo preditivo
maquina AND erros, com exemplos = moderno

rotulados
Visdo Reconhecimento  de Imagem como nudmeros; do OCR, reconhecimento
computacional Padrbes, Redes ' gabarito fixo a generalizacdo @ facial, 1A de

Neurais (RP) radiografias

Conhecimento em Sistemas Especialistas SE-ENTAO + motor de Protocolos digitais,
regras inferéncia;  explicAvel e alertas de prontuario

auditavel

As duas grandes eras — e por que conhecer as duas

A trilha que vocé percorreu reproduz a historia da IA. Na primeira era (capitulos 2 a 6 e 11),
humanos escreviam o0 conhecimento: regras gramaticais, estratégias de jogo, protocolos
SE-ENTAO. Sistemas transparentes, auditaveis e previsiveis — porém rigidos, caros de manter e
limitados ao que alguém conseguiu prever. Na segunda era (capitulos 7 a 10), as maquinas
passaram a extrair o conhecimento dos dados: pesos ajustados a partir dos erros, caracteristicas
aprendidas, generalizacdo para casos inéditos — porém com opacidade (caixa-preta), risco de
decorar (overfitting) e dependéncia da qualidade e diversidade dos dados.

N&o existe vencedor absoluto: existe adequagdo ao problema. Tarefas que exigem auditoria plena
pedem regras e transparéncia; tarefas perceptivas e complexas — como ler radiografias — pedem o
poder de generalizacdo das redes, compensado com validagéo rigorosa e supervisdo humana. Os
sistemas modernos mais robustos combinam as duas eras.

O que isso significa para vocé, profissional da saude
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Vocé néo precisa programar IA — mas precisara conviver com ela, escolher ferramentas, confiar (ou
desconfiar) de sugestfes automaticas e explicar tudo isso aos seus pacientes. Quem entende os
mecanismos por tras da magica faz perguntas melhores: 'Com que dados esse software foi
treinado?', 'Ele explica suas conclusdes?’, 'Foi validado em populacdes como a minha?'. Trés
principios levam para a vida: a deciséo clinica € sempre do profissional — a IA informa, sugere e
acelera, mas nao responde ética nem juridicamente; dados de pacientes sdo sensiveis e exigem
protecao rigorosa; e todo modelo carrega os vieses dos seus dados — questiona-los é parte do
cuidado.

PARA REFLETIR

Das dez demonstrag6es, qual mudou mais a sua ideia do que € 'inteligéncia artificial'? Por qué?

Volte a pergunta do capitulo 1: parecer inteligente é ser inteligente? Sua resposta mudou ao longo
da apostila?
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Glossario ilustrado para iniciantes

Todos os termos técnicos da apostila, em ordem alfabética e em portugués claro.

A* (4-estrela)

Algoritmo
Aprendizado
supervisionado

Base de conhecimento

Busca em largura

Caixa-preta

Camada oculta

Chatbot

Distancia de Hamming

Distancia de Manhattan

Distancia euclidiana

Deterministico

Efeito ELIZA

Epoca (de treinamento)

Estado e transicéo

Fronteira de decisédo

Funcéo de avaliacao

heuristica

Generalizacao

Algoritmo de busca que encontra o melhor caminho combinando o
custo ja percorrido com uma estimativa do que falta. Usado em GPS,
jogos e robdtica.

Sequéncia finita de passos bem definidos para resolver um problema —
como uma receita de bolo ou um protocolo clinico.

Aprender a partir de exemplos que ja trazem a resposta certa (rétulos),
como radiografias marcadas '‘com carie' e 'sem carie'.

Colecao de regras SE-ENTAO de um sistema especialista, extraida de
especialistas humanos.

Estratégia que explora possibilidades por niveis de distancia,
garantindo achar o caminho mais curto — ao custo de examinar muita
coisa.

Apelido dos sistemas cujo raciocinio interno ndo conseguimos
inspecionar com facilidade, como as redes neurais profundas.

Camada intermedidria de uma rede neural, onde o0s neurfnios
aprendem a detectar caracteristicas (tragos, curvas, texturas).

Programa que conversa com pessoas em linguagem natural. O ELIZA
(1966) foi um dos primeiros da histoéria.

Numero de posig6es em que dois padrfes diferem. Se duas matrizes
diferem em 2 quadradinhos, a distancia é 2.

Soma dos deslocamentos na horizontal e na vertical entre dois pontos
— como andar por quarteirdes, sem diagonais.

Distancia geométrica em linha reta entre dois pontos ou padrdes
numéricos.

Que produz sempre a mesma saida para a mesma entrada. O oposto
do comportamento variavel dos chatbots modernos.

Tendéncia humana de atribuir compreenséo, inteligéncia e intencédo a
programas que apenas manipulam simbolos de forma convincente.

Uma passada completa por todos os exemplos de treino. O treinamento
costuma repetir varias épocas.

Na modelagem por busca: estado € uma configuracdo do problema;
transicdo € um movimento valido que leva a outra configuracéo.

A 'linha' que um modelo aprende para separar as classes — a linha
verde do simulador do perceptron.

Formula que da uma nota estimada a uma situacdo (ex.: posicao do
tabuleiro) sem analisar tudo até o fim.

Capacidade de um modelo treinado acertar em casos novos, diferentes
dos exemplos de treino. E o que separa aprender de decorar.
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Heuristica

IA simbdlica

Jogo de soma zero

Ldgica booleana

Linearmente separavel

Matching (comparacao

direta)

Minimax

Motor de inferéncia

Overfitting

(sobreajuste)

Perceptron

Peso e viés (bias)

Poda alfa-beta

Porta l6gica AND / OR

Processamento de
Linguagem Natural
(NLP)

Rede neural artificial

Retropropagacao

Sistema especialista

Regra préatica que estima e acelera decisdes sem garantir perfeicdo —
como um escore de risco clinico.

Familia da IA que manipula simbolos (palavras, fatos) segundo regras
escritas por humanos, sem aprendizado.

Jogo em que o ganho de um é exatamente a perda do outro — ndo ha
como os dois vencerem.

Operacdes com verdadeiro/falso usando E, OU e NAO. Base de toda
condi¢do em programacao.

Problema em que uma Unica linha reta consegue dividir as classes. E
tudo o que um perceptron de camada Unica resolve.

Reconhecer algo medindo a distdncia até gabaritos guardados e
escolhendo o mais parecido.

Algoritmo de deciséo para jogos de dois adversarios: simula todas as
jogadas futuras assumindo um oponente perfeito e escolhe a jogada
com a melhor garantia.

Parte do sistema especialista que percorre as regras e deduz
conclus6es a partir dos fatos informados, inclusive em cadeia.

Quando o modelo decora os exemplos de treino e falha em casos
novos. Detectado avaliando com dados que ele nunca viu.

O neurbnio artificial mais simples: soma ponderada das entradas +
decisao por limiar. Criado por Frank Rosenblatt (1958).

Os numeros ajustaveis de um neurdnio: pesos definem a importancia
de cada entrada; o viés desloca o limite da decisao.

Otimizagdo do minimax que descarta ramos indteis da analise,
acelerando a busca sem mudar a jogada escolhida.

Funcdes béasicas da l6gica: AND s6 d& 1 se as duas entradas forem 1;
OR da 1 se pelo menos uma for 1.

Ramo da IA dedicado a fazer computadores lidarem com a linguagem
humana: analisar, traduzir, conversar.

Conjunto de neur6nios artificiais organizados em camadas, com pesos
ajustados durante o treinamento. Com muitas camadas, vira deep
learning.

Algoritmo que distribui o erro da saida de tras para frente pela rede,
ajustando os pesos de todas as camadas. Viabilizou as redes
multicamadas.

Programa que simula a decisdo de um especialista usando base de
regras SE-ENTAO e motor de inferéncia. Explicavel e auditavel.
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Onde encontrar as demonstracoes

Todas as demonstrac8es estao disponiveis gratuitamente no site da Kraemer Academy, na secao de
IA. Funcionam no navegador do computador e do celular, sem cadastro ou instalacéo:

» P4gina principal do projeto de IA — kraemeracademy.net/inteligéncia-artificial

* Eliza — Psicoterapeuta Artificial — kraemeracademy.net/eliza

» Analisador Linguistico — kraemeracademy.net/analisador-linguistico

» Jogo da Velha (MiniMax) — kraemeracademy.net/jogo-da-velha-minimax

 Othello (Reversi) — kraemeracademy.net/othello

» Quebra-Cabeca (8-Puzzle) — kraemeracademy.net/quebra-cabeca

* Perceptron — kraemeracademy.net/perceptron

» Perceptron AND passo a passo — kraemeracademy.net/perceptron-and

* Reconhecimento de Padrbes — kraemeracademy.net/reconhecimento-de-padrdes
* Redes Neurais (com RP) — kraemeracademy.net/redes-neurais-com-rp

*» Sistemas Especialistas — kraemeracademy.net/sistemas-especialistas

Bons estudos — e lembre-se: a melhor forma de aprender IA é a mesma de 1989: colocar a mao na
massa, testar, quebrar, entender e testar de novo.
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