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Kraemer Academy

Observactes esperadas nos roteiros praticos e respostas comentadas das questdes de reflexao

Material de apoio ao professor — e ao estudante que ja experimentou primeiro!




Como usar este gabarito

Este documento acompanha, capitulo a capitulo, as atividades da Apostila de Praticas de IA. Para
cada capitulo vocé encontra duas secoes:

1. Roteiro 'Experimente Vocé Mesmo' — observacdes esperadas. Os passos praticos ndo tém
'resposta certa' Unica, mas tém resultados previsiveis: 0 que deve acontecer na tela, o que o
estudante deve notar e qual conceito cada observacdo comprova. Se o observado divergir muito do
descrito aqui, vale recarregar a pagina e repetir.

2. Questdes 'Para Refletir' — respostas comentadas. Sao questbes abertas, feitas para
discussao — portanto as respostas aqui ndo séo gabaritos fechados, e sim sinteses do raciocinio
esperado, com 0s pontos que uma boa resposta costuma tocar. Divergir delas com bons argumentos
também é acertar: o objetivo é pensar, ndo adivinhar.

Os mini-exercicios numéricos embutidos no texto da apostila (o calculo da distancia de Manhattan,
as continhas do perceptron e do bias, e a criacdo de regras SE-ENTAQ) também tém resolucéo
completa nos capitulos correspondentes.

Sugestao pedagdgica: entregue este gabarito somente DEPOIS da experimentacao. A surpresa de
ver a maquina agir — e de errar previsdes sobre ela — é parte insubstituivel do aprendizado.
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Capitulo 1 — Uma historia que comeca em 1989

Questdes 'Para Refletir' — respostas comentadas

Se um programa responde suas perguntas de forma convincente, isso prova que ele € inteligente?

Resposta comentada: Ndo ha consenso — e é essa a graca da pergunta. Uma boa resposta
separa dois conceitos: desempenho (realizar a tarefa de conversar bem) e compreenséao (haver
alguém 'entendendo’ Ia dentro). O Teste de Turing propde julgar pela conversa; o caso ELIZA
(cap. 2) mostra que a conversa convincente pode nascer de truques simples, sem compreensao
alguma. A conclusdo madura: comportamento convincente prova competéncia na tarefa, mas nao
prova (nem descarta) inteligéncia no sentido humano. O estudante deve sair da apostila sabendo
defender as duas posi¢cdes — e reconhecer que a questdo segue aberta na ciéncia e na filosofia.

Em 1989, a IA rodava em computadores mais fracos que um relégio inteligente atual. O que isso
sugere sobre a importancia das ideias em relacdo a poténcia das maquinas?

Resposta comentada: Que as ideias vém primeiro — e duram mais. Minimax, heuristicas, regras
SE-ENTAO e o perceptron foram concebidos entre os anos 1940 e 1960 e rodavam em méaquinas
modestas; o que a poténcia moderna fez foi escalar essas mesmas ideias (mais dados, mais
parametros, mais camadas), ndo substitui-las. Duas licbes derivadas valem nota: (1) entender os
principios pequenos é entender os sistemas gigantes, pois 0 mecanismo é o mesmo; (2)
limitagBes de recursos estimulam elegancia — os programas de 1989 precisavam ser simples e
engenhosos, exatamente 0 que os torna didaticos até hoje.
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Capitulo 2 — ELIZA: a maquina que parecia entender

Roteiro 'Experimente Vocé Mesmo' — observacgdes esperadas

Passos 1 e 2 — conversar normalmente e identificar os truques.

O que se espera observar: A conversa flui bem enquanto o estudante usa frases em primeira
pessoa com temas emocionais (‘estou..., ‘minha mée...", 'sempre..."). Os truques a identificar: (a)
devolucdo da prépria frase em forma de pergunta (‘Por que vocé estd triste?'); (b)
respostas-curinga genéricas quando nada é reconhecido (‘Conte-me mais', 'Entendo’); (c) troca
de pessoa gramatical (‘eu’ vira 'vocé€'). Todos sdo correspondéncia de padr6es — nenhum exige
compreensao.

Passo 3 — tentar quebrar a iluséo.

O que se espera observar: A ilusdo quebra rapido com: frases sem palavras-chave (o programa
recorre as respostas-curinga e comeca a se repetir), mudangas bruscas de assunto (ele nao
mantém contexto — ndo ha memdria real da conversa), ironia e duplo sentido (interpretados ao
pé da letra) e perguntas factuais diretas (‘quanto é 2+27?'), que ele devolve sem responder. O
estudante deve concluir: o programa ndo acompanha a conversa — reage frase a frase.

Passo 4 — a sensacao de conversar ‘de verdade'.

O que se espera observar: E comum (e esperado) que o estudante se pegue elaborando
pensamentos genuinos ao responder — mesmo sabendo como o truque funciona. Esse € o efeito
ELIZA sentido em primeira pessoa: a projecdo de compreenséo independe de sabermos que néo
h& compreenséo. Registrar essa experiéncia € o objetivo central da atividade.

Questodes 'Para Refletir' — respostas comentadas

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

Resposta comentada: Resposta forte reconhece os dois lados. Semelhanca: ambos produzem
conversa convincente sem ‘compreensao’ comprovada — e ambos disparam o efeito ELIZA.
Diferencas reais: o ELIZA usa dezenas de regras fixas e ndo aprende nada; o ChatGPT emergiu
do aprendizado sobre volumes gigantescos de texto, mantém contexto, generaliza e resolve
tarefas novas. Se isso € diferenga 'de grau' (muito mais do mesmo truque estatistico) ou 'de
esséncia' (algo qualitativamente novo emergiu da escala) é debate legitimo e aberto — o
importante é o estudante argumentar com 0s mecanismos, Nnao com a aparéncia.

Se um paciente idoso passa a preferir conversar com o chatbot da clinica a falar com a equipe, isso
€ um sucesso da tecnologia ou um alerta?

Resposta comentada: As duas coisas — e a resposta madura sustenta a tensdo. Sucesso:
acesso, disponibilidade 24h, paciéncia infinita, reducéo de barreiras para quem tem vergonha de
perguntar. Alerta: vinculo com um sistema que ndo compreende, risco de confianga indevida em
respostas erradas, possivel isolamento e substituicdo do cuidado humano em questdes que o
exigem. Conduta profissional esperada: transparéncia (deixar claro que é uma IA), caminhos
sempre abertos para o atendimento humano, e atencao redobrada a sinais de que o chatbot virou

substituto — e ndo ponte — da relagdo com a equipe.
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Capitulo 3 — Analisador Linguistico

Roteiro 'Experimente Vocé Mesmo' — observacgdes esperadas

Passo 1 — frase simples (‘O paciente sentiu dor").

O que se espera observar: O programa classifica corretamente a estrutura candnica
sujeito—verbo—objeto: 'o paciente’ como sujeito, 'sentiu’ como verbo, 'dor' como objeto direto.
Frases no formato previsto pelas regras séo o territério seguro do sistema.

Passos 2 e 3 — aumentar a complexidade e achar o limite.

O que se espera observar: Com adjetivos simples, o sistema costuma manter o acerto. Os
tropicos comecam com: ordem invertida ('Dor sentiu o paciente' — as regras baseadas em
posicdo erram o sujeito), girias e palavras fora do vocabuléario (classificacdo errada ou auséncia
de resposta) e frases longas com oracdes subordinadas. A licdo que o estudante deve verbalizar:
cada acerto vem de uma regra prevista; cada erro revela uma regra que nao foi escrita — e
prever TODAS as regras da lingua real é inviavel.

Passo 4 — comparar com o ELIZA.

O que se espera observar: Conclusdo esperada: ambos séo |IA simbdlica (regras manuais, zero
aprendizado, zero compreensdo), mas com ambi¢cbes diferentes — o0 ELIZA sO caca
palavras-chave para sustentar uma conversa; o analisador tenta mapear a estrutura gramatical
inteira da frase. Por isso o ELIZA ‘erra bonito' (disfarca com perguntas) e o analisador 'erra
explicito’ (classificagao visivelmente errada).

Questdes 'Para Refletir' — respostas comentadas

Quantas regras seriam necessarias para analisar QUALQUER frase do portugués?

Resposta comentada: A resposta esperada ndo é um nimero, e sim a percepcao de que a
pergunta explode: girias, regionalismos, erros, ironia, ambiguidades ('vi 0 homem com o bindculo’)
e a criatividade infinita dos falantes tornam o conjunto de regras interminavél e sempre
desatualizado. Foi exatamente essa explosdo que motivou a migracdo historica do NLP: das
regras escritas a mao para modelos que aprendem os padrbes da lingua diretamente dos dados
— caminho que desemboca nos grandes modelos de linguagem atuais.

Um sistema deterministico erra sempre do mesmo jeito — fraqueza ou vantagem para auditoria?

Resposta comentada: Para auditoria, é vantagem clara: o erro € reprodutivel, localizavel (qual
regra falhou) e corrigivel de forma definitiva — corrigiu a regra, corrigiu todos os casos iguais. A
fraqueza estd na rigidez: o sistema ndo se adapta sozinho ao que as regras ndo previram.
Sistemas que variam a resposta (como LLMs) séo flexiveis, mas dificultam a auditoria: 0 mesmo
caso pode dar saidas diferentes. Em contextos regulados — saude, direito — a previsibilidade
deterministica € um valor, e é por isso que regras auditaveis sobrevivem la (cap. 11).
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Capitulo 4 — Jogo da Velha: a maquina que nunca perde

Roteiro 'Experimente Vocé Mesmo' — observacgdes esperadas

Passos 1 e 2 — tentar vencer de verdade.

O que se espera observar: Resultado garantido: nenhuma vitéria humana. Jogando
perfeitamente (abrindo no centro ou num canto e bloqueando todas as ameacgas), 0 estudante
empata; qualquer desatencdo — deixar duas ameacas simultaneas do computador se formarem,
por exemplo — é convertida em vitéria da maquina imediatamente. E a demonstracdo empirica
da garantia do minimax completo.

Passo 3 — o computador 'aprende’ o estilo do jogador?

O que se espera observar: Ndo — e 0 estudante deve constatar isso repetindo sequéncias
idénticas de jogadas: a maquina responde sempre igual as mesmas posicées. Nao ha memdria
entre partidas nem adaptacdo ao adversario; ha apenas calculo exaustivo refeito a cada jogada.
Comportamento inteligénte sem nenhum aprendizado.

Passo 4 — o desafio de vencer a maquina.

O que se espera observar: Se alguém da turma vencer, ha duas explicagdes possiveis — e
nenhuma delas é 'derrotei 0 minimax': ou a implementacdo tem um defeito (bug), ou a versdo
usada ndo € o minimax completo. Vale transformar o evento em investigacdo: reproduzir a
sequéncia vencedora e discutir onde a maquina 'deveria' ter bloqueado. Matematicamente, o

minimax completo no jogo da velha é imbativel: no maximo, empata.

Questdes 'Para Refletir' — respostas comentadas

z

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

Resposta comentada: A comparacdo rende: o minimax ndo ‘decorou’ respostas — ele
CALCULA todas as consequéncias, 0 que € mais parecido com raciocinio exaustivo do que com
decoreba. Por outro lado, ndo generaliza: fora do jogo da velha, ndo serve para nada — como o
estudante que domina um dnico tipo de questdo. A sintese esperada: ha varios caminhos para o
comportamento inteligente (céalculo, regras, aprendizado), e chama-los todos de ‘inteligéncia’ ou
nao é questdo de definicho — o que importa € saber QUAL mecanismo esta por tras de cada
sistema que usamos.

Por que a mesma estratégia se torna impossivel no xadrez?

Resposta comentada: Explosdo combinatdria: no jogo da velha ha no maximo 9 jogadas por
turno e poucas centenas de milhares de partidas possiveis — analisavel por completo. No xadrez,
cada posi¢do abre dezenas de jogadas e o nimero de partidas possiveis supera o nimero de
atomos do universo observavel: a analise exaustiva é fisicamente inviavel. Solucdes: cortar ramos
inGteis (poda alfa-beta), avaliar posi¢fes por estimativa (heuristicas — cap. 5) e, modernamente,
combinar busca com aprendizado de maquina.
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Capitulo 5 — Othello: decidindo sem calcular tudo

Roteiro 'Experimente Vocé Mesmo' — observacgdes esperadas

Passos 1 e 2 — jogar e explorar a estratégia gulosa da maquina.

O que se espera observar: O estudante deve conseguir VENCER a maquina — esse é o
resultado esperado, e 0 contraste proposital com o capitulo anterior. A tatica que funciona:
oferecer capturas grandes no centro do tabuleiro (a maquina gulosa aceita sempre) enquanto se
ocupam cantos e bordas. No fim da partida, as posicBes periféricas revertem grandes
quantidades de pecas e viram o placar.

Passo 3 — o valor dos cantos e bordas.

O que se espera observar: Observagdo esperada: pecas nos cantos nunca sado recapturadas
(ndo ha como cercé-las) e pecas nas bordas raramente o sdo. E exatamente o conhecimento
estratégico que uma boa funcéo de avaliacéo heuristica codifica — e que a estratégia gulosa de
'maximo de pecas agora' ignora, para seu prejuizo.

Passo 4 — comparar com o jogo da velha.

O que se espera observar: Sintese que o estudante deve formular: no jogo da velha, a maquina
calculava TUDO e era imbativel (garantia); no Othello, ela estima e decide rapido, mas pode ser
vencida por quem pensa mais adiante (heuristica). Sentir essa diferenca na pratica — perder para
uma e vencer a outra — é o objetivo central da atividade.

Questodes 'Para Refletir' — respostas comentadas

‘A melhor jogada de agora nem sempre leva a vitéria no fim.' Onde isso se aplica na vida profissional
e na gestdo do consultorio?

Resposta comentada: Exemplos fortes: aceitar todo paciente/procedimento imediato lotando a
agenda (ganho de curto prazo) e comprometer qualidade, pés-operatorios e reputacdo (derrota no
longo); cortar custos de esterilizagdo ou materiais; pular etapas de diagndstico para 'resolver
logo'; no estético, atender o desejo imediato do cliente contra a indicagcdo técnica. A estrutura é
sempre a da estratégia gulosa: otimizar o turno atual entregando as 'posi¢des estratégicas' —
confianca, salde do paciente, sustentabilidade do negdcio.

Toda heuristica troca precisdo por velocidade. Onde essa troca € aceitavel na clinica, e onde é

perigosa?
Resposta comentada: Aceitavel quando a decisdo € reversivel, o custo do erro € baixo ou a
urgéncia domina: triagens iniciais, priorizar filas, escolher por onde comegar um exame. Perigosa
quando o erro € irreversivel ou grave: decidir uma exodontia, liberar um procedimento em
paciente de risco, descartar uma lesdo suspeita 'no olho'. A regra pratica esperada: heuristica
para ABRIR o raciocinio (formar hipédteses rapido), investigacdo completa para FECHAR a
decisédo — e consciéncia de que todo escore tem populacdo e contexto de validade.
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Capitulo 6 — Quebra-Cabeca de 8 pecas

Roteiro 'Experimente Vocé Mesmo' — observacgdes esperadas

Passos 1 e 2 — resolver a méo e comparar com a IA.

O que se espera observar: Resultado tipico: o humano resolve com muitos movimentos a mais
(idas e vindas, pecas 'desarrumadas’ para arrumar outras), enquanto a IA entrega solucdes
enxutas — frequentemente o caminho minimo. A diferenca de contagem é o dado concreto a
registrar.

Passo 3 — o 'plano’ aparente da solucéo da IA.

O que se espera observar: A solucdo parece organizada em etapas (pecas levadas ao lugar em
sequéncias logicas) — mas vale desfazer a ilusdo: ndo ha 'plano’ consciente; h4 uma busca que,
guiada pela estimativa (distancia de Manhattan), expande primeiro os caminhos promissores.
Ordem emerge do critério, ndo de inten¢do. E um mini efeito ELIZA aplicado a movimentos em
vez de palavras.

Passo 4 — calculo da disténcia de Manhattan (mini-exercicio).

Resposta comentada: Resolu¢cdo-modelo: distancia = casas de diferenca na VERTICAL + casas
de diferenca na HORIZONTAL, sem diagonais. Exemplo: peca no canto superior esquerdo (linha
1, coluna 1) cujo lugar correto € linha 3, coluna 2 - [3-1| + |2-1| =2 + 1 = 3. Erros comuns a
corrigir: usar a distancia em linha reta ('voo de passaro') ou contar diagonais como 1 — ambos
violam as regras do jogo, em que pecas s6 deslizam na horizontal e na vertical. A soma das
distancias de todas as pecas fora do lugar é a estimativa que orienta o0 A*.

Questodes 'Para Refletir' — respostas comentadas

Busca em largura garante mas custa caro; A* com boa estimativa € rapido e continua 6timo. O que
iSso ensina sobre o valor de uma boa 'intuicéo'?

Resposta comentada: Que uma boa estimativa vale exércitos de for¢a bruta: ela nao substitui a
verificacdo, mas direciona o esfor¢co para onde importa. Na clinica, a 'intuicdo' treinada do
profissional experiente funciona como a heuristica do A*. aponta as hipGteses promissoras
primeiro, e a investigacdo confirma. O detalhe fino (para turmas avancadas): a estimativa do A*

sé preserva a garantia porque é 'honesta’ — nunca superestima o que falta. Intuicdes que
exageram certezas sao justamente as que levam a erro.

Que outros problemas da rotina podem ser descritos como 'sair de um estado inicial e chegar a um
objetivo pelo menor caminho'?

Resposta comentada: Exemplos esperados: rota casa—clinica no GPS; sequenciamento de um
plano de tratamento em multiplas sessdes (do estado bucal atual ao estado desejado, com o
minimo de consultas); logistica de visitas domiciliares; fluxo do paciente dentro de um servigo (da
recepcdo a alta); até a organizacdo de um cronograma de estudos. O critério de correcdo: a
resposta deve identificar os trés elementos — estado inicial, transicdes possiveis com custos, e
objetivo — e ndo apenas citar 'um problema dificil'.
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Capitulo 7 — Perceptron: o primeiro neurdnio artificial

Roteiro 'Experimente Vocé Mesmo' — observacgdes esperadas

Passos 1 a 3 — pontos bem separados, treino passo a passo.

O que se espera observar: Com as duas turmas de pontos bem separadas, o esperado é: a
linha verde comecga em posi¢do qualquer; a cada ponto classificado ERRADO, os pesos mudam e
a linha d4 um 'pulo’; a cada ponto certo, nada muda. Em poucas épocas a precisdo chega a 100%
e a linha se estabiliza entre os grupos. O estudante deve conseguir apontar, no simulador, o
momento exato de cada ajuste — e verbalizar a regra: s6 se aprende com 0s erros.

Passo 4 — sabotar misturando as cores.

O que se espera observar: Com vermelhos no meio dos azuis, nenhuma reta separa tudo: a
linha passa a oscilar, a precisdo estaciona abaixo de 100% e o treinamento ndo converge por
mais épocas que rodem. E a demonstracdo empirica do limite da separabilidade linear — o
mesmo fenémeno formalizado por Minsky e Papert (1969) com o caso XOR. Importante frisar:
nao é defeito do simulador nem falta de treino; é limitacao estrutural do modelo de camada Unica,
resolvida apenas com multiplas camadas (cap. 10).

Questdes 'Para Refletir' — respostas comentadas

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

Resposta comentada: A analogia esperada: acertar confirma, errar informa. Quem so revisa 0
que j& sabe (s6 'acerta’) ndo ajusta nenhum peso interno; é o erro — na questao, no atendimento
simulado, no procedimento supervisionado — que aponta a direcdo do ajuste. Consequéncias
praticas que valem nota: buscar feedback (o 'rotulo’ correto), errar cedo em ambiente seguro
(simulacao, laboratdrio) e tratar o erro como dado de treinamento, ndo como veredito. Com 0
cuidado de ndo romantizar: assim como no perceptron, erro sem corre¢ao direcionada nao ensina
nada.

Se 3 parametros separam pontos e hilhdes aprendem a conversar, o0 que emerge da escala?
Quantidade vira qualidade?

Resposta comentada: Posicdo defensavel e esperada: sim, em parte — capacidades que néo
existiam em modelos pequenos (manter contexto, seguir instrugcfes, resolver tarefas novas)
emergiram do aumento de dados, pardmetros e camadas, sem mudanga do principio béasico
(ajustar pesos pelos erros). Contraponto igualmente valido: escala ndo resolveu tudo —
alucinacdes, vieses e opacidade cresceram junto. A sintese: a escala amplia poderes E
problemas; por isso entender o mecanismo pequeno (0 perceptron) continua sendo a melhor
vacina contra tratar o sistema grande como magica.
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Capitulo 8 — Perceptron AND

Mini-exercicio do texto — as continhas do limiar

Verificar que wl =1, w2 = 1 e bias = —1,5 implementam o AND; e 0 que acontece com bias = -0,5.

Resposta comentada: Com bias —1,5 (regra: saida 1 se soma = 0): (0,0) - -1,5 - saida 0; (0,1)
- 1-1,5=-0,5 - saida 0; (1,0) - 0,5 - saida 0; (1,1) - 2-1,5=+0,5 - saida 1. Apenas (1,1)
dispara: é o AND. Com bias -0,5: (0,0) - -0,5 - 0; (0,1) e (1,0) - +0,5 - 1;(1,1) - +1,5 - 1.
Qualquer entrada com pelo menos um 1 dispara: € o OR. Concluséo a fixar: 0s mesmos pesos
com limiar diferente implementam funcdes diferentes — o bias regula a 'exigéncia’ do neurdnio.
Armadilha comum: com bias 0 e pesos positivos, até (0,0) atinge o limiar = 0' — por isso o0 AND
exige bias negativo adequado.

Roteiro 'Experimente Vocé Mesmo' — observacdes esperadas

Passos 1 a 3 — acompanhar o treinamento e contar as épocas.

O que se espera observar: O esperado: nos primeiros exemplos ha erros e ajustes visiveis; a
cada época (volta completa pelos 4 casos) os erros diminuem; em poucas épocas chega-se a
uma volta inteira sem nenhum erro — a convergéncia. O nimero exato de épocas varia com 0s
valores iniciais e a taxa de aprendizado, e isso NAO é problema: é o proximo passo do roteiro.

Passo 4 — refazer o treinamento e comparar os caminhos.

O que se espera observar: Refazendo, o caminho pode mudar (outros erros, outros ajustes,
outra reta final igualmente valida), mas o destino nunca: como o AND é linearmente separavel, a
convergéncia é garantida. Ha infinitas retas que separam (1,1) dos demais pontos — 0 perceptron
encontra UMA delas, ndo necessariamente a mesma de antes. Caminhos diferentes, garantia
idéntica.

Questdes 'Para Refletir' — respostas comentadas

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

Resposta comentada: Nos nimeros — essa € a resposta que o0 exercicio das continhas
comprova: a estrutura (2 entradas, 1 neurdnio, 1 limiar) é idéntica nos dois casos; 0 que muda a
funcéo é o valor do bias. Generalizacdo importante: em toda rede neural, o '‘conhecimento’ é o
conjunto de valores dos pesos — a mesma arquitetura, com pesos diferentes, faz tarefas
diferentes. E por isso que 'treinar' significa ajustar nimeros, e por isso copiar a arquitetura de um
modelo sem seus pesos ndo copia sua competéncia.

No AND, o treino cobre 100% dos casos. Por que isso quase nunca acontece na saude — e o que
exige dos modelos?

Resposta comentada: Porque o universo clinico é praticamente infinito: cada paciente combina
anatomia, historia, habitos e apresenta¢des Unicas — nenhum banco de treino esgota os casos
possiveis, como as 4 linhas da tabela-verdade esgotam o AND. Exigéncias decorrentes:
generalizacao (acertar no nunca visto), avaliacdo com dados inéditos (treino/teste), diversidade
nos dados de treinamento (contra vieses de aparelho, populacdo e técnica) e monitoramento
continuo apds a implantacdo — porque 0 mundo real segue produzindo casos que o treino nao
previu.
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Capitulo 9 — Reconhecimento de Padrbdes

Roteiro 'Experimente Vocé Mesmo' — observacgdes esperadas

Passo 1 — letra caprichada, parecida com os exemplos.

O que se espera observar: Acerto esperado: desenhos fiéis aos gabaritos ficam a pequena
distancia do exemplo correto e a grande distancia dos demais — a classificacdo pelo 'mais
proximo' funciona bem. E o territério confortavel do matching direto.

Passo 2 — letra tremida, menor ou deslocada.

O que se espera observar: Comegam as confusbes — e o deslocamento costuma ser o pior
caso: a MESMA letra desenhada em outro canto da grade acende quadradinhos completamente
diferentes, disparando a distancia até o préprio gabarito. O estudante deve notar que a
semelhanca medida é posicdo a posicdo, literal — ndo h& nocdo de ‘forma’ independente do
lugar.

Passo 3 — mudar UM quadradinho por vez.

O que se espera observar: Cada quadradinho alterado muda a distancia de Hamming em
exatamente 1. Perto da fronteira entre dois gabaritos, um Gnico ponto pode virar a classificacdo —
0 estudante encontra, na préatica, o 'ponto de virada'. Licdo embutida: decisbes por menor
distancia tém fronteiras finas, e casos limitrofes sdo instaveis.

Passo 4 — qual variacdo quebra o sistema mais rapido?

Resposta comentada: Ordem tipica de fragilidade: (1) deslocamento/posicdo — quebra quase
imediatamente, pelo motivo do passo 2; (2) tamanho — letra maior ou menor acende conjuntos
de pontos muito diferentes do gabarito; (3) traco tremido — o0 mais tolerado, pois altera poucos
quadradinhos por vez. A resposta conceitual: o matching ndo generaliza NENHUMA
transformacao (posicdo, escala, rotacdo); redes treinadas aprendem caracteristicas mais
tolerantes — exatamente a comparacao que o capitulo 10 propora.

Questdes 'Para Refletir' — respostas comentadas

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

Resposta comentada: A IA recebe nimeros (intensidades de pixels) e computa padrdes sobre
eles; ndo ha percepgédo, contexto clinico nem nocdo do que é um dente — h& regularidades
numeéricas associadas a roétulos. O profissional enxerga MENOS detalhes numéricos (o olho ndo
distingue 256 tons de cinza) e MAIS significado: histéria do paciente, anatomia, plausibilidade
clinica. Dai a complementaridade que fundamenta a 'segunda leitura’: a maquina ndo cansa e
vasculha tudo; o humano interpreta e decide. E dai também o risco: a IA pode 'ver' artefatos
numeéricos irrelevantes e errar com confianca.

O matching é transparente: mostra qual gabarito venceu e por quanto. Quanto vale essa
transparéncia numa decisao de salde?

Resposta comentada: Muito — € o que permite justificar, auditar, contestar e corrigir: ‘classificou
assim porque a distancia até X foi 2 e até Y foi 7' € uma explicacdo completa, compreensivel por
qualquer pessoa. A tensdo que a boa resposta reconhece: transparéncia sem capacidade nao
basta (o matching explica tudo, mas erra no dificil), e capacidade sem transparéncia preocupa (a
rede acerta mais, mas explica pouco). Em salde, a saida pratica é exigir 0 maximo de
explicabilidade que a tarefa comportar — e compensar a opacidade restante com validacdo e
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supervisdo humana.
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Capitulo 10 — Redes Neurais: quando a maquina
generaliza

Roteiro 'Experimente Vocé Mesmo' — observacdes esperadas

Passos 1 e 2 — treinar a rede e desenhar letras imperfeitas.

O que se espera observar: Ap@s o treinamento, a rede deve reconhecer corretamente letras
tremidas, levemente deslocadas ou com pequenas falhas — variacdes que ela nunca viu de
forma idéntica. Se a rede errar muito jA nas variacdes leves, o treino provavelmente foi
insuficiente ou os exemplos, pouco variados — vale retreinar observando o manual da pagina.

Passo 3 — comparar com o matching do capitulo 9.

O que se espera observar: Comparativo esperado: as MESMAS variagBes que derrubavam o
matching (especialmente pequenos deslocamentos e tracos tremidos) agora sao toleradas. O
estudante deve formular a explicacdo: a rede ndo compara com gabaritos — aprendeu
caracteristicas das letras, distribuidas nos pesos, e por isso generaliza. E 0 momento-sintese da
apostila.

Passo 4 — encontrar o limite da generalizacao.

O que se espera observar: Distor¢cdes extremas (letras irreconheciveis até para humanos,
deslocamentos totais, rabiscos) derrubam a rede — e ela erra ‘com confianga', apontando alguma
letra mesmo diante de um rabisco. Duas licbes a registrar; toda generalizacao tem fronteira, e
modelos de classificacéo tipicamente NAO dizem 'ndo sei' — escolhem sempre a saida mais
ativada. Em salde, essa auséncia de 'ndo sei' € um risco a conhecer.

Questdes 'Para Refletir' — respostas comentadas

O matching explica tudo e generaliza pouco; a rede generaliza muito e explica pouco. Quanto de
explicacao vocé exigiria de um software que sugere diagnésticos para SEUS pacientes?

Resposta comentada: Nao ha resposta Unica, mas ha respostas melhores: as que condicionam
a exigéncia ao papel do software. Para uma 'segunda leitura' que apenas destaca regides
suspeitas para o profissional revisar, aceita-se menos explicagdo — a deciséo continua humana.
Para um sistema que influencia diretamente conduta (priorizar, liberar, contraindicar), exige-se
mais: indicagdo das regibes/achados que motivaram a sugestdo, métricas de validagao
publicadas, populacédo de treino conhecida e aprovacao regulatéria. O minimo inegociavel em
gualquer cenario: saber que a IA participou, poder discordar dela e manter a responsabilidade —
e 0 registro — da decisdo com o profissional.

'‘Decorar ndo € aprender' vale para redes e estudantes. Como vocé testa, em si mesmo, se
generalizou ou s6 decorou?

Resposta comentada: Aplicando a si mesmo a divisdo treino/teste: resolver questées NOVAS,
de outra fonte, sem consulta — se o desempenho despenca fora da lista estudada, houve
overfitting de estudante. Outros testes validos: explicar o contelldo com as proprias palavras a um
colega leigo, aplicar o conceito num caso clinico inédito, transferir para contexto diferente (ex.:
usar a ideia de heuristica aprendida em jogos para discutir escores clinicos). O paralelo fecha
bonito: a prova sé mede aprendizado real quando é 'dado que o modelo nunca viu'.
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Capitulo 11 — Sistemas Especialistas

Roteiro 'Experimente Vocé Mesmo' — observacgdes esperadas

Passos 1 e 2 — responder as perguntas e mapear as regras.

O que se espera observar: O estudante deve perceber o fluxo condicional: cada resposta ativa
novas perguntas (as condi¢cdes das regras sendo verificadas uma a uma) até uma concluséo.
Mapear regras € possivel e desejavel: mudando UMA resposta por vez e observando o que muda
na concluséo, da para reconstruir o 'SE-ENTAQ' por tras do sistema — prova pratica de que ele é
auditavel.

Passo 3 — caso ndo previsto pelas regras.

O que se espera observar: Comportamento esperado: o sistema ndo conclui nada, oferece uma
saida genérica ou simplesmente n&o tem pergunta para aquela situacdo — ele NAO inventa. O
contraste a verbalizar: um chatbot moderno responderia com fluéncia mesmo sem base
(alucinacao). Rigidez honesta versus fluéncia arriscada — conhecer os dois comportamentos
protege o futuro profissional.

Passo 4 — escrever 5 regras SE-ENTAO da sua area (mini-exercicio de cria¢o).

Resposta comentada: Nao h& gabarito Unico; h& critérios de qualidade. Boas regras tém:
condicdes OBSERVAVEIS e verificaveis (evitar 'SE o caso for grave' — grave como, medido por
qué?), conclusdo Unica e ACIONAVEL, termos definidos e possibilidade de encadeamento.
Exemplo-modelo (triagem odontolégica): R1 'SE trauma dental E dente avulsionado E menos de
60 minutos, ENTAO urgéncia maxima — orientar meio de conservacédo e atendimento imediato’;
R2 'SE dor pulsétil E edema facial E febre, ENTAO suspeita de abscesso — atendimento no
mesmo dia’; R3 'SE suspeita de abscesso E dificuldade de engolir OU abrir a boca, ENTAO
encaminhar a emergéncia hospitalar' (note o encadeamento com R2); R4 'SE sangramento
pos-exodontia E mais de 30 minutos de compressao sem melhora, ENTAO retorno imediato’; R5
'SE nenhuma regra anterior se aplica, ENTAO encaminhar & avaliagido humana' — a regra de
seguranca que todo sistema clinico deve ter. Vale o mesmo formato para fono (ex.: sinais de
disfagia) e estética (ex.: contraindicacdes de procedimento).

Questdes 'Para Refletir' — respostas comentadas

Diante do desconhecido, o sistema de regras silencia e o chatbot improvisa. Qual comportamento é
mais perigoso em saude?

Resposta comentada: A resposta defensavel: a improvisacéo fluente € mais perigosa, porque
PARECE resposta — o siléncio do sistema de regras é visivel e empurra o caso para o humano,
enguanto a alucinacdo confiante pode ser seguida sem desconfianca. Nuance que enriquece: 0
siléncio também tem risco (atraso, falsa sensacéo de 'sem alteragbes'), e por isso bons sistemas
de regras tém a 'regra de seguranca’ que encaminha o nao previsto ao humano — falhar avisando
é sempre melhor que falhar fingindo saber.

Se um sistema auditavel erra, corrigimos a regra. Se uma caixa-preta erra, o que fazemos?

Resposta comentada: N&o ha 'consertar a linha errada’: as opcbes reais sdo retreinar com
dados melhores/mais diversos, ajustar limiares de decisdo, restringir 0 uso aos contextos
validados, adicionar salvaguardas externas (revisdo humana obrigatéria, alertas) e monitorar
continuamente o desempenho em produgdo. A conclusdo esperada: com caixas-pretas, a

correcdo é estatistica e processual, ndo pontual — e é exatamente por isso que validacédo

Gabarito Comentado — Apostila de Praticas de 1A 14



continua, supervisdo humana e regulacdo ndo sao burocracia, sdo o mecanismo de corre¢cao
possivel.
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Capitulo 12 — O mapa completo

Questdes 'Para Refletir' — respostas comentadas

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

Resposta comentada: Questao pessoal por natureza — avalia-se a justificativa, ndo a escolha.
Respostas frequentes e o que revelam: ELIZA (descobrir que conversa convincente pode ser
truque simples — revisdo do conceito de 'entender’); Jogo da Velha (inteligéncia sem aprendizado
— revisdo do papel do célculo); Perceptron (ver o aprendizado acontecer nos nimeros —
desmistificacdo das redes); Redes Neurais com RP (generalizagdo versus decorar — conexao
direta com a IA de radiografias). Critério de boa resposta: citar o MECANISMO que surpreendeu e
0 que mudou na prépria definicao de IA.

Parecer inteligente é ser inteligente? Sua resposta mudou ao longo da apostila?

Resposta comentada: O esperado é que a resposta tenha ficado mais SOFISTICADA, qualquer
que seja a posicdo: o estudante agora sabe que aparéncia convincente pode vir de
palavras-chave (ELIZA), de célculo exaustivo (minimax), de estimativas (heuristicas), de regras
(sistemas especialistas) ou de pesos aprendidos (redes) — mecanismos completamente
diferentes sob comportamentos parecidos. A licdo final avaliada: julgar sistemas pelo mecanismo
e pelas evidéncias de validacdo, ndo pela fluéncia da aparéncia — postura que define o
profissional de salde critico na era da IA.

Nota final ao professor

As respostas comentadas deste gabarito sdo pontos de chegada razoaveis, ndo os Unicos. Em
gquestbes abertas, valorize: uso correto dos conceitos e termos da apostila, argumentacdo com o0s
MECANISMOS (e ndo com impressdes), reconhecimento de tensfes e limites (nenhuma técnica é
perfeita) e transferéncia para a pratica profissional do estudante. Divergéncia bem fundamentada
vale tanto quanto concordancia — é sinal de que o contelido foi generalizado, e ndo decorado.
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