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Resumo

A inclusdo tecnoldgica no ensino tem se tornado ainda mais relevante no contexto pds-
pandemia de COVID-19. Com base na semidtica social, que sugere que a assimilagdo de um
conceito € facilitada quando apresentado por multiplos recursos e estimulos, este trabalho pro-
poe o uso da linguagem Python no ensino de Fisica. Escolhemos o Python por sua sintaxe
simples, facilidade de aprendizado e versatilidade na criacdo de ferramentas interativas, como
gréficos, simulagdes e modelos computacionais. A fundamentacio tedrica aborda os conceitos
de recursos semidticos, enfatizando como o uso de algoritmos pode ndo apenas criar representa-
coes diversificadas, mas também estimular a compreensao cientifica ao codificar os mecanismos
por trds desses recursos.

Neste estudo, apresentamos propostas de uso do Python na produgdo de recursos didéticos,
com foco na criacdo de redes neurais do zero para resolver problemas fisicos, como a regressao
para determinacdo de temperatura a partir de imagens. Concluimos que essa abordagem, ao unir
tecnologia e semidtica social, demonstra grande potencial para enriquecer o ensino de Fisica e
promover uma aprendizagem mais dindmica e significativa.

Palavras-chave: fisica, computacao, python, redes neurais.
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Abstract

It’s well documented that the covid-19 pandemic brought the necessity to use technology
in teaching as a must. It’s well understood, based on social semiotics, that programming has
the potential to allow multiple views of things. An algorithm can be used to question itself,
meaning that programming allows the ability to check something as a scientific approach. We
focus our attention on python, based on the fact that is one of the simplest and easiest languages
to built examples and explore the potentiality of its use in physical education. Our study, after
exploring this potential, confirms the superiority of such language in comparison to traditional
methods on certain approaches.

keywords: physics, computational physics, computer vision, neural networks, python, ma-
chine learning.
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Introducao

Nos dltimos anos, a utilizag¢do e disponibilidade das Tecnologias da Informacdo e Comu-
nicacdo (TIC) tém experimentado um aumento significativo. Esse crescimento foi ainda mais
acelerado pela pandemia de COVID-19, que resultou na suspensdo das aulas presenciais, obri-
gando a transi¢do para o ensino remoto. Isso gerou a necessidade de encontrar meios que
possibilitassem a continuidade do ensino e aprendizagem de forma remota. Como resultado, as
escolas comecaram a incorporar diversas ferramentas tecnoldgicas cibernéticas [1].

Segundo a revisao de [2], que analisou trabalhos publicados, entre 2018 a 2022, em revistas
de ensino de Fisica: € notdvel a falta de trabalhos que focam na utilizagdo de linguagens de
programagdo, atualmente, no ensino de Fisica.

A grande maioria dos trabalhos analisados nesta referida pesquisa focam na utiliza¢do de
softwares e aplicativos prontos para serem utilizados como ferramentas de experimentagdo di-
gital, ou também, na utilizacdo de ferramentas como o Arduino, caso em que os alunos nao
atuam na construcdo ou no desenvolvimento da ldgica de programacdo. Neste referido interim,
constata-se apenas um trabalho que conduziu seus estudos utilizando a racionalizac¢do da lin-
guagem de programac¢do com o proposito final de desenvolver um algoritmo que representasse a
experimentacao de um fendmeno fisico por meio de uma simulagdo computacional, com énfase
no processo de ensino-aprendizagem.

De acordo com [3], o aprendizado pode ser ainda mais enriquecido quando os alunos assu-
mem a responsabilidade pelo desenvolvimento dos simuladores. Isso fortalece a compreensao
aprofundada do tema em questdo. Nesse contexto, surge a oportunidade de explorar o uso da
linguagem de programacdo como uma ferramenta algébrica, potencializando a racionaliza¢io
dos estudantes por meio da légica de programacao para resolver problemas ou conceituar feno-
menos fisicos.

Por fim, a linguagem de programagdo em si possui um potencial significativo a ser explo-
rado, uma vez que requer a racionaliza¢do de conceitos l6gicos que podem impactar direta-
mente na assimilagdo de principios fisicos. Este processo ndo exclui a possibilidade de gerar
um produto final, como simula¢des computacionais. A partir dessas consideracdes, € possivel
conjecturar a criagdo de novas abordagens para atividades e avalia¢cdes no ensino de Fisica, bem
como o desenvolvimento de conteudos interdisciplinares nos quais a linguagem de programacao
atue como uma ferramenta didética para potencializar o ensino dessa disciplina. Este trabalho
focas seus esforcos neste tema, propondo o uso do Python no Ensino de Fisica. A escolha pela
linguagem Python se d4 justamente por essa ser uma linguagem simplificada, que possui curva
de aprendizado favoravel a iniciantes em programacao [4].



Fundamentacao Teorica

O objetivo deste trabalho €, partindo de uma andlise da programac¢ido como um fendmeno
e sua utilidade especifica no ensino de Fisica, propor exemplos de algoritmos que possam ser
trabalhados em sala, a nivel de Ensino Superior.

A combinagdo de codificacdo, visualizacdo e atividades interativas confere a programacao
a versatilidade para ser utilizada em diversos campos da pesquisa em Fisica, tais como cos-
mologia, dindmica de fluidos e fisica atdbmica. Ao estudar ndo apenas o c6digo, mas também
a visualizacdo e a interagdo com o programa, ¢ possivel obter uma compreensao muito mais
rica do uso potencial da programacio. Essa visdo mais abrangente da programacao serd, neste
trabalho, analisada sob a teoria da semidtica social [5].

1.1 Semiotica Social

A semidtica social € um ramo da semidtica construido em torno da compreensao e investiga-
¢do da criacdo de significado em grupo e dos recursos utilizados para criar significado por meio
da comunicagdo. Esses recursos sdo chamados de recursos semidticos e englobam representa-
coes, ferramentas e atividades usadas para criar ou derivar significado em grupos especializados.

Utilizando essa defini¢do, podemos analisar a programag¢ao como um meio de comunicacao
entre o estudante e o programa. Um estudante pode fazer perguntas a um programa para obter
uma resposta ou como meio de construir novas representagdes ou ferramentas. No entanto,
a programagdo ndo € um recurso semiotico; em vez disso, deve ser vista como um sistema
semiotico [5], porque a programacdo pode ser usada para descrever muitos cendrios diferentes
e extrair respostas variadas para muitas perguntas diferentes.

Um recurso semidtico € usado em um cendrio especifico para transmitir um significado
especifico (exemplos: um grafico tempo-velocidade, um diagrama de um circuito, etc.). Um
sistema semidtico € um sistema de comunicacao qualitativamente diferente de outros meios de
comunicacdo. O sistema de comunicacdo “imagem‘ é um sistema semiodtico qualitativamente
diferente de “texto”, que € outro sistema semiético. No entanto, o texto pode ser usado para
transmitir significados diferentes em situacdes diferentes: quando um sistema semiotico € apli-
cado em um cendrio especifico, um recurso semiotico € criado ou extraido dele. Um autor usa
texto para escrever um livro; o livro € o recurso semidtico e o texto € o sistema semidtico usado
para produzir o recurso semiotico.

Muitos sistemas semioticos diferentes podem ser usados em conjunto para criar um tnico re-
curso semidtico, como a ideia deste trabalho, que utiliza os sistemas semidticos texto e imagem
para transmitir significado de maneira relevante para a disciplina. A programacdo pode ser des-
crita como um sistema semidtico usado para criar ou investigar outros recursos semioticos. Ao
usar a programacao, € possivel mover-se entre diferentes recursos semidticos e entre diferentes
sistemas semidticos, como tomar uma longa lista de pontos de dados como entrada e produzir,
por exemplo, uma imagem. Neste caso, o programador transformou um recurso semiético (uma



lista especifica de pontos de dados) em um sistema semiético (lista de nimeros ou dados) para
outro recurso semidtico (uma imagem especifica) em outro sistema semiotico (imagens). Esse
tipo de transformacdo € chamado de transducao dentro do quadro da multimodalidade [6], ou
uma ‘“‘re-representacdo’.

As transducdes sdo importantes no ensino de Fisica porque forcam os alunos a discernirem
os aspectos relevantes de um determinado tema, mesmo que representados de inlimeras manei-
ras diferentes. As transdu¢des podem ser complicadas ou dificeis de compreender, e os alunos
devem ter tempo para explord-las e compreendé-las. A programacio é adequada para transdu-
¢oes controladas pelos alunos, pois eles realizam a transducao a cada etapa da implementagao,
desde o modelo matematico inicial até a visualizagc@o na tela. A importincia do uso de multi-
plas representagdes para aprimorar a aprendizagem foi explorada por, por exemplo, [7] e [8],
que descobriram que o uso de multiplas representacdes desempenha um papel importante na
aprendizagem do aluno.

1.2 Atribuicoes e Programacao

“Atribui¢do” (tradugdo livre de “affordance” [5]) é um termo usado para descrever os dife-
rentes significados em potencial que podem ser extraidos de um objeto, ou estimulo, por um
agente. Se um estudante interage com uma garrafa, por exemplo, pode, a partir dessa intera-
¢do, significar a ideia de: “beber”, “despejar”, ou, se a garrafa estiver vazia, de “jogar fora”,
ou “reciclar”, ou “encher” a garrafa. Esses sdo exemplos de atribuicdes de um mesmo objeto.
No entanto, se outro estudante interagir com a garrafa, pode extrair outros significados da gar-
rafa. As coisas que uma garrafa pode significar, ou querer dizer, ao segundo estudante diferem
em comparagdo com o primeiro. Essa diferenca pode ser explicada pela forma como os dois
estudantes discernem diferentes atribui¢des. As atribui¢des discernidas por determinado su-
jeito dependem de seus conhecimentos prévios, personalidade, e muitos outros fatores: humor,
ambiente em que se encontram, etc. A garrafa tem uma infinidade de atribuicdes, e aquelas
atribuicdes que serdo discernidas sdo aquelas que dependerdo de um determinado sujeito ao
interagir com o objeto em questao. A figura 1.1 abaixo representa como um agente experiencia
atribuigdes a partir de um estimulo externo.

Atribuicdo

/'

Estimulo Ambiente

=
-
s S

= Intérprete

Figura 1.1: Figura que representa a relagdo entre individuo, estimulo ambiente e atribui¢io

Nesse contexto, a programacgdo oferece ao estudante a oportunidade de modificar o cédigo
(representacao textual de uma ideia capaz de gerar outras representacdes da mesma ideia) com a



intencdo de aumentar a discernibilidade de diferentes aspectos, trazendo diferentes atribuicoes.
O que um estudante discernird € baseado em sua capacidade de extrair informacdes signifi-
cativas da representacdo resultante; ao modificar a representagdo, pode-se discernir aspectos
relevantes com mais facilidade. A programacgdo também exige que cada parte da implemen-
tacdo seja explicitada, portanto, requer discernimento de suas diferentes partes, agregando a
possibilidade de aprendizado.

A teoria das atribuicdes tem sido aplicada na ensino de Fisica por referéncias [9] [10] [11],
sendo até mesmo conceitualizada de forma mais especifica a drea de Ensino, com referéncias ao
uso de atribui¢des disciplinares [12] e atribui¢es pedagdgicas [13], descrevendo qudo bem um
recurso semidtico pode ser usado, ou € usado, na disciplina ou como um recurso pedagogico.

Este trabalho utiliza o termo “atribui¢do”, de acordo com a referéncia [5], para descrever
qualquer coisa que um objeto significa a um agente. Assim, é possivel adicionar e remover
atribuicdes, bem como modificar as ja existentes ao modificar um objeto. Esse uso de “atribui-
¢Oes” estd muito mais proximo de como as comunidades de semidtica social e multimodalidade
[29] [14] utilizam o termo, podendo ser interpretado como: “potencial de significado” de um
objeto.

1.3 Recursos Semioticos e Atribuicoes no Ensino

Ideia Pretendida Atribuigdo r
Recy' \

s S Intérprete Intérprete/Aluno
s = Intermedidrio
Estimulo Ambiente

Figura 1.2: A figura ilustra como uma atribui¢io de um recurso pode estar ou nao estar contida
na ideia pretendida pelo interlocutor, comunicador do recurso

Recursos semidticos sdo utilizados no Ensino, e aprendizagem, para “iluminar” um signifi-
cado especifico a ser discernido de um objeto, conceito, ou representagdo; ou seja, um signifi-
cado pretendido.

Avalia-se o entendimento de um conceito especifico pelo estudante ao analisar 0 que um
recurso semidtico oferece e o que o estudante pode discernir desse recurso semidtico.

Se um recurso semidtico, ao interagir com um agente, ndo oferecer uma atribuicao que
especifique o significado pretendido, esse agente ndo serd capaz de discernir o significado pre-
tendido a partir do recurso apresentado. No entanto, caso o recurso semidtico seja modificado,
pode este adquirir a atribuicdo especifica necessdria para transmitir o significado pretendido,
sendo entdo utilizado na comunicagdo e compreensdo desse significado. Para ilustrar, tomemos
o estudo de Ma [15], que destaca o papel distintivo do dbaco na educacdo chinesa. Essa ferra-
menta se revela como um fator crucial no ensino de abstracao aritmética-matematica no Ensino
Bésico, apresentando uma abordagem notavelmente diferente da adotada nos Estados Unidos,
que ¢ bastante similar a do Brasil. Um recurso diferente, dbaco, em um sistema diferente, jogo
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(manipula¢do mecénica), pode trazer atribuicdes significativamente diferentes e, muitas vezes,
mais abstratas do que recursos de texto ou imagem, comumente usados nos Estados Unidos
e no Brasil; explicando o sucesso da educagdo em matemadtica bdsica chinesa nos indicadores
internacionais da Educacao [16].

Consulte a Figura 1.2, que ilustra um sistema de troca de signos. Nesse sistema, o instrutor
interpreta um determinado estimulo externo e, a partir dele, identifica uma ideia pretendida, a
qual pode estar associada a uma ou até mesmo a diversas atribuicdes. Para transmitir essa ideia
pretendida, o instrutor deve escolher um meio apropriado, um recurso que, no caso da figura,
pode ser um texto verbal (como palavras escritas ou faladas) ou um texto nao-verbal (como
imagens, gestos ou até mesmo 4audio). O estudante, ao receber o estimulo gerado por esse
recurso, associard diferentes atribuicdes a mensagem e, geralmente, escolherd uma delas como
foco principal. Como ilustrado no diagrama, mesmo uma mensagem simples transmitida por
um recurso explicito, como literalmente dizer "cervo", pode ndo ser suficiente para comunicar
com precisdo a ideia pretendida.

Uma modificagdo em um recurso semidtico pode ser algo tdo simples quanto uma pessoa
dizer: “esta caneta é um vetor”, em vez de: “imagine um vetor”. Essa abordagem permite ao
estudante identificar aspectos relevantes de um vetor com base na caneta.

Ainda que multiplos recursos semioticos estejam disponiveis para transmitir o mesmo signi-
ficado (ou ideia), a transic@o de um recurso para outro pode ocasionar alteragdes nas atribui¢des
associadas. Essa relagcdo entre recurso, sujeito e suas atribuicdes derivadas pode ser melhor
compreendida por meio do diagrama apresentado na Figura 1.3.

1.4 Modificando Recursos Semioticos

Sempre que um recurso semidtico € modificado — seja pela adi¢do de cor, descricao ou pela
transformacdo em algo completamente diferente —, as atribui¢cdes associadas a ele sdo alteradas
ou ajustadas. Essa mudanga pode aumentar, diminuir ou até mesmo eliminar a discernibilidade
de um significado potencial. A programacao, por sua vez, permite que o estudante modifique
o que cria de qualquer maneira que considere apropriada, desde que possua as habilidades e o
conhecimento necessarios. Como efeito secunddrio, essa modificacdo permite ao estudante ex-
plorar diversas atribuicdes associadas ao que foi criado, de forma que atenda aos seus objetivos.

Isso permite que o estudante crie recursos que auxiliem na percepcao de significados especi-
ficos, alinhados tanto as suas proprias aspiragdes quanto aos objetivos da matéria. Ao interagir
com esses recursos, o estudante pode estabelecer atribui¢des especificas que convergem para o
conhecimento pretendido. Caso um recurso ndo seja suficientemente claro em seu significado, o
estudante pode modificd-lo, gerando um novo recurso e, assim, aumentando a discernibilidade
de um significado especifico, tornando-o mais perceptivel.

Como exemplo, pode-se observar a abstragdo excessiva que estudantes do Ensino Médio
frequentemente associam a simbolos matemdticos ou expressoes algébricas mais extensas. O
significado pretendido ndo pode ser atribuido se o estudante ndo estabelecer uma relacdo sig-
nificativa com o recurso por meio de suas proprias experiéncias. Uma estratégia inicial para
mitigar esse problema € apresentar a mesma ideia utilizando multiplos recursos. Contudo, essa
abordagem tende a posicionar o estudante como um receptor passivo de conhecimento. Nesse
contexto, a programacado surge como uma ferramenta para capacitar o estudante a reconhecer e
explorar as possibilidades de multiplas representacdes de maneira ativa.

Consulte a figura 1.4 para uma demonstracido visual de como uma mudanga no recurso
semidtico também altera a facilidade com que um significado especifico pode ser extraido. Na
Figura 1.4, um espaco vetorial é representado de duas maneiras, nenhuma informacao nova foi
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{SP} = {Significado Pretendido}

Sujeito/Agente

{ATR} = {Atribuicdes}
{SP} ndo contido em {ATR}

{SP} contido em {ATR}

Figura 1.3: Mapa mental ilustrando como um sujeito pode ou ndo compreender um significado
pretendido. Se as atribuigdes ndo forem feitas, o recurso ndo provera o significado pretendido
aquele sujeito

adicionada na transformacdo, apenas como a informacao foi representada. As “atribuicdes” sdo
distintas, mas relacionadas a mesma informacao e significado contidos dentro de um recurso
semiotico. No entanto, vale ressaltar que modificar as atribui¢des de um recurso semiético nao
€ uma arte precisa e € principalmente orientada por conjecturas e suposicdes fundamentadas [5].

No que tange a teoria de multimodalidade [29] [14], € sempre possivel alterar uma repre-
sentagdo modificando-a, ou re-representando-a. Se a mudanga ocorrer dentro do mesmo modo,
como reescrever um texto, transformando-o em outro texto, essa mudanca é denominada trans-
formacdo [29]. Se a mudanca levar a representacdo de um modo para outro, como mover-se
de texto corrido para um diagrama, ou uma animacao, essa mudanca ¢ denominada transducdo
[29] [17]. A semidtica social adota esses termos e os utiliza para se referir a diferentes tipos de
mudancas nos recursos semidticos. A importancia dessas mudangas ou modificagdes pode ser
compreendida a partir da teoria da variacao da aprendizagem.



Vetores Representados como Cores

Vetores Representados como Gréfico 3D

(a) imagem bidimensional (b) grafico tridimensional

Figura 1.4: As figuras (a) e (b) representam o mesmo espaco vetorial, ou seja, a mesma in-
formac¢do, mas ambas podem “iluminar” conceitos especificos diferentes sobre, por exemplo,
espago vetorial

1.5 Teoria da Variacao da Aprendizagem

A teoria da variacdo da aprendizagem, proposta por F. Marton, [18] [38,45] afirma que para
aprender algo, esse algo deve primeiro ser discernido como seu préoprio aspecto, e para discerni-
lo, o estudante deve experimentar variacdes em relacdo a um fundo estético nesse aspecto.

Marton utiliza um exemplo esclarecedor sobre o aprendizado de cores para ilustrar essa
ideia. E por meio da variacdo, em contraste com um fundo estdtico, que uma cor especifica se
destaca e pode ser discernida. Somente ao compara-la com aquilo que ela ndo é, a cor pode ser
identificada como algo que €. Assim, ao variar o aspecto que o estudante deve aprender, esse
aspecto torna-se discernivel, permitindo o aprendizado. Além disso, multiplas representagdes e
contrastes possibilitam o desenvolvimento de discernimentos congruentes.

Por exemplo, um estudante daltonico ndo atribuird os mesmos significados a recursos visuais
que um estudante nao daltdnico atribuiria. Nesse caso, outros recursos precisam ser empregados
para alcancar congruéncia nas atribui¢des esperadas. Se uma cor, por exemplo, for definida por
um conjunto de valores (a, b, ¢), em que a representa a porcentagem de vermelho, b de verde e ¢
de azul, surgirdo congruéncias perceptiveis entre estudantes daltdnicos e nao daltdnicos. A mo-
dificacdo do recurso, nesse caso, é capaz de criar atribui¢cdes congruentes ao superar limitagdes
individuais de percepgao.

A programacao, por sua vez, permite a introdugdo de variacdes de forma rdpida e eficiente
em diferentes varidveis e estruturas. Ao alterar, por exemplo, a massa de particulas em uma
simulacdo, o estudante pode discernir diretamente os efeitos dessa mudancga: talvez a particula
afunde, talvez flutue. Essa variacdo é experimentada e, potencialmente, compreendida. Além
disso, novas questdes podem surgir a medida que antigas sdo respondidas.

A programag¢do nao apenas facilita a modificacdo de varidveis, mas também transforma a
forma como o estudante interage com a simulacdo e como a simulagdo € representada. Ela
oferece amplas oportunidades e métodos quantificaveis para explorar novas dimensdes de vari-
acdo, permitindo que o estudante investigue e compreenda essas dimensdes de forma dindmica



e interativa.

1.6 Os Recursos Tradicionais

Definir o significado de uma informagdo € uma tarefa intrincada, especialmente quando
consideramos exemplos como a equagao:

flo) =¥ (1.1)

A particularidade desta representacdo matematico-textual reside na sua capacidade de re-
presentar, para contextos distintos, diversas ideias.

Isso evidencia que ndo € possivel delimitar isoladamente o que essa fungdo representa, pois
a mesma expressao pode adquirir significados variados dependendo do contexto. Além disso,
nao € razodvel presumir que um estudante atribuird o mesmo significado a 1.1 e a expressodes
como y(x) = x2 ou g(x) = x2

A simples alteracdo textual de 1.1 para:

x(f) = 1 (1.2)

a primeira vista, pode evocar atribui¢des provenientes de dreas diversas, destacando a sen-
sibilidade do contexto.

O elo entre essas representacdes € o fato de todas elas traduzirem o mesmo conceito, entre-
tanto, cada uma desencadeara atribui¢des distintas e resultard em compreensoes singulares.

No contexto do Ensino Tradicional e de seus recursos didaticos, observa-se uma utilizacao
notdria de elementos textuais e visuais, frequentemente representados por gréficos, na tentativa
de conferir atribui¢cdes esclarecedoras a conceitos matematicos. Entretanto, de maneira geral,
esses recursos se revelam insuficientes e, muitas vezes, pouco elucidativos para os alunos. A
descri¢@o de um conceito, como por exemplo: f(x) = x* = y =’ parabola’, ndo necessariamente
resulta no discernimento almejado.

Frequentemente, essas multiplas representacdes acabam por distanciar o estudante do co-
nhecimento desejado, apresentando-se de maneira externa, sem a devida participacdo ativa do
aluno. A afirmacdo "isto € x, que também € z, e que também € a; portanto, X = z = a"ndo surge
como resultado de uma investigacao autdbnoma do aluno, mas como uma proposi¢ao baseada na
autoridade do professor.

Na programacao, algo semelhante ocorre. Inicialmente, estamos presos a um sistema textual
e, somente apds adquirir o entendimento necessario da sintaxe, conseguimos navegar entre mul-
tiplas representacdes e observar o output. No entanto, diferentemente dos recursos tradicionais,
a programacgdo permite validar 16gicas diretamente. Por exemplo, uma afirmag¢do como x? = x
* x pode ser verificada programaticamente com x2 == x * x. Além disso, o0 comportamento de
uma funcdo pode ser testado ao escrever seu codigo e verificar como ela responde a diferentes
entradas, utilizando algoritmos.

Nesse contexto, esta proposta didatica adota o uso basico de Python, incorporando a ideia
de notagdo orientada a objetos. Inicialmente, abordaremos a concep¢do de algoritmos. Poste-
riormente, apds apresentar a sintaxe da linguagem, introduziremos a necessidade de conceber
certas varidveis como objetos dotados de caracteristicas e atributos. Somente entdo avangare-
mos para a codificac@o de algoritmos, que, nesse estdgio, podem ser tanto propostas dos alunos
quanto do instrutor.



1.7 A Programaciao Enquanto Construcao de Significado

A programacao pode ser utilizada como uma ferramenta poderosa para a construcido de
significado no ensino de Fisica, de maneira semelhante a matematica, que também ¢é usada
para investigar e compreender conceitos dessa drea. Por meio do ato de implementar c6digos,
as ideias e modelos dos estudantes sdo tornados explicitos e necessariamente decompostos em
partes menores e compreensiveis, que podem ser posteriormente reunidas para formar o modelo
ou a ideia completa. Essas partes podem ser modificadas de duas maneiras: interna e externa-
mente. A modificacdo interna altera como uma parte funciona, como ao modificar a interagao
entre particulas. J4 a modificac@o externa refere-se a como as diferentes partes se conectam, em
que ordem sdo organizadas e chamadas.

Por exemplo, a afirmacgado "A energia do sistema é conservada"representa uma parte externa,
pois fornece informagdes sobre como o sistema interage com o ambiente externo, mas nao
detalha a natureza da energia no interior do sistema. Por outro lado, a parte interna descreve
os componentes da energia no proprio sistema, como energia potencial, cinética, térmica ou
quimica, e como essas formas de energia se transformam entre si.

A programagao oferece aos estudantes meios de explorar tanto os aspectos externos quanto
internos dos conceitos que estdo implementando. Dessa forma, € possivel investigar quais feno-
menos surgem naturalmente e quais informagdes precisam ser explicitamente inseridas para
construir e compreender o modelo de maneira mais completa.

1.8 Introducao ao Python como Ferramenta de Ensino em
Fisica

O Python € uma linguagem de programacdo amplamente utilizada, especialmente em areas

como a Fisica, devido a sua simplicidade e a disponibilidade de bibliotecas especificas para

calculos cientificos e visualizagdes graficas. Nesta secdo, apresentaremos os conceitos basicos
do Python que serdo utilizados ao longo desta proposta.

Executando um Co6digo em Python

Para executar um c6digo Python, pode-se optar por diversas abordagens. Neste trabalho,
focamos em duas:

e Usando o Sublime Text: Crie um arquivo com a extensdo .py no Sublime Text. Apds
escrever o codigo, salve o arquivo ao pressionar Ctrl+S.

e Usando o Terminal: Navegue até o diretdrio onde o arquivo .py estd salvo e execute o
comando python nome_do_arquivo.py ou python3 nome_do_arquivo.py, depen-
dendo da versao instalada.

Conceitos Fundamentais do Python

Strings

Qualquer texto, em linguagem Python, é representado entre aspas duplas ou aspas simples:



texto = "HelloWorld"
texto = 'HelloWorld'
Listas

Listas sdo estruturas de dados que armazenam multiplos valores em uma udnica varidvel.
Exemplo de criagdo e manipulagdo de uma lista:

# Criando uma lista
dados = [1, 2, 3, 4, 5]

# Acessando elementos
o_primeiro_elemento = dados[0]

# Adicionando um elemento
dados .append (6)

# Modificando um elemento
dados[0] = -1

Lacos de Repeticao (For Loops)

Os lagos for permitem executar um bloco de cédigo para cada elemento de uma sequéncia.
Por exemplo:

# Iterando sobre uma lista
for numero in dados:
dados[0]=numero

Funcoes

Python possui fungdes nativas, como as fungdes print, type, sum, etc. Além destas fungdes,
pode-se criar uma fun¢@o propria ou importd-la de alguma biblioteca. Fun¢des customizadas
permitem reutilizar blocos de c6digo. Abaixo estd um exemplo de uma funcao customizada que
calcula a soma de dois nimeros:

# Definindo uma funcao
def soma(a, b):
return a + b

# Chamando a funcao
resultado = soma(3, 4)
# Chamando funcao nativa
print(resultado)

Importando Bibliotecas

Como mencionado, fun¢gdes podem ser importadas. Bibliotecas sdo colecdes de fungdes,
classes e métodos. Python possui bibliotecas nativas e ndo-nativas. A grande vantagem desta
linguagem é a simplicidade para instalar bibliotecas nio nativas.
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Numpy

Para instalar uma biblioteca ndo-nativa no Python, no terminal, escreve-se:
pip install biblioteca

No caso do Numpy:
pip install numpy

A biblioteca Numpy € usada para operagdes matemdticas e manipulacdo de arrays, e pode
ser importada da seguinte maneira:

import numpy as np
Exemplo de uso:

import numpy as np

# Criando um array
array = np.array ([1, 2, 3, 4, 5])

# operacoes matematicas
array_dobrado = array = 2

Matplotlib

A biblioteca Matplotlib é ndo-nativa e muito usada para visualizacao de dados. No terminal,
instalamos-a desta maneira:

pip install matplotlib
E o importamos:

import matplotlib.pyplot as plt

# Dados para o grafico
X = np.array ([0, 1, 2, 3, 4])
y = Xx%2

# Criando o grafico

plt.plot(x, y, label="y.=ux"2")
plt.xlabel ('x")

plt.ylabel('y")

plt.title ('Graficoo.Exemplo")
plt.legend ()

plt.show ()

Objetos

Um exemplo de construgdo de significado fisico em Python pode ser observado em cinemé-
tica.Nos recursos tradicionais, o conceito de massa pontual é apresentado como o "sujeito"das
equagdes de movimento, enquanto as varidveis posicdo, velocidade e aceleracdo sdo tratadas
separadamente como elementos que "regulam"o funcionamento dessas equagdes. Como os re-
cursos utilizados geralmente se limitam a textos e imagens (principalmente graficos), € dificil
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fugir dessa estrutura tradicional de apresentacdo. Nesse contexto, 0 movimento de uma massa
pontual € descrito em torno da equacido de movimento (representada textualmente) e das varid-
veis textuais (X, v, a).

Na programacao, o conceito de "objeto"oferece uma abordagem alternativa para iniciar uma
investigacdo da cinematica, que precede a apresentacdo das equacdes de movimento. Por exem-
plo, podemos instanciar um objeto utilizando o seguinte pseudo-codigo:

massa_pontual —> objeto(massa, posicao, velocidade):
objeto.massa = massa
objeto.posicao = posicao
objeto.velocidade = velocidade

E construir diversos objetos que possuam atributos distintos:

massa_pontual_1 = massa_pontual (1, 0, 1)
massa_pontual_2 = massa_pontual (0, 0, 0)
massa_pontual_3 = massa_pontual (1, 1, 1)

Esses objetos nos levam a vdrias perguntas relevantes: O que esses objetos representam?
Como podemos escolher uma forma de "enxergar"o comportamento deles? Se eles possuem
velocidade, entdo eles se movem; mas se movem em relacdo a qué? Além disso, como os
atributos que definimos interagem entre si? Por exemplo:

A posicao estd relacionada a qual referéncia? A velocidade é medida em relacdo a qué?

Essas questdes colocam em debate aspectos da cinemadtica que, frequentemente, nao siao
explorados pelos recursos visuais tradicionais [5].

Este trabalho utiliza apenas os conceitos e bibliotecas mencionados anteriormente para pro-
por estratégias didaticas no ensino com programacio. No capitulo seguinte, apresentaremos a
metodologia adotada como guia para essas estratégias, visando explorar o potencial da progra-
macdo como um valioso instrumento didético.

1.9 Algebra

Algebra é o ramo da matematica que estuda estruturas, relagdes e operacdes, utilizando
simbolos para representar nimeros e conceitos, permitindo generalizagdes e resolugdes de pro-
blemas em contextos abstratos e concretos. De origem drabe, significa “reducdo”, e é o cerne
da ligagcdo que desejamos estabelecer entre semidtica social, programagdo e método cientifico.

Um programa em Python interpreta o cdigo sequencialmente, analisando cada linha para
identificar varidveis. Essas varidveis sdo associadas a enderecos de memdria onde os valores
correspondentes sdo armazenados. Durante a execugao, o interpretador consulta uma estrutura
chamada tabela de simbolos para localizar essas associagdes, aplica as operagdes definidas no
cddigo aos valores correspondentes e, em seguida, retorna o resultado, seja exibindo-o na saida
padrdo, armazenando-o em outra varidvel ou realizando outras acdes definidas pelo programa.
De certa forma, um algoritmo € um método algébrico, e por isso sua ligagdo com o processo
cientifico € feita: se um algoritmo descreve relacdes cientificamente comprovadas, entdo é uma
simulacdo. Uma simulacdo € um ambiente que obedece a regras determinadas. As regras sao
o algoritmo, e a concretude do cédigo em execucdo € a simulagdo do sistema descrito pelo
algoritmo.

12



Incremento

Posteriormente, desenvolvemos um raciocinio algébrico que envolve a ideia de incremento.
Embora anacronico, hd de se pensar na possibilidade do conceito de limite ter existido antes
da sua formalizacdo por Newton e Leibniz. Arquimedes utilizava o conceito de exaustio, que
envolve imaginar um ndmero alcancando um valor muito préximo de um valor limite.

Considere uma fun¢do de uma varidvel:

y = f(x)

Definimos um incremento, s, como a resposta de uma funcao para uma mudanca infima na
sua variavel, estabelecendo a razio:

_ Ay

S_Ax

Seja f uma reta:

fx)y=m=x+b
entdo seu incremento €
_ Ay
"~ Ax

= Jx+Ax) = f(x)
- Ax

s (1.3)

(1.4)

S:m*(x+Ax)+b—m>x<x—b (1.5)
Ax

mx Ax
Ax

Em dlgebra, qualquer divisao que nao for por zero € permitida. Seja Ax um incremento
infimo, entdo

S =

(1.6)

0<Ax<<1

portanto s € definido para a reta:

s=m (1.7)

Utilizaremos esta técnica para obter incrementos de fungdes, baseada em algebra, com o
intuito de manter os temas acessiveis para, também, alunos iniciantes no Ensino Superior.
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Metodologia

A presente pesquisa tem como objetivo o desenvolvimento de algoritmos em linguagem
Python para enriquecer o ensino de Fisica. Esse esfor¢o fundamenta-se em diversas obras que,
por meio da aplicacdo da semidtica social e da multimodalidade, destacam a programacdo como
uma ferramenta essencial para o aprimoramento do ensino das ciéncias. Ao possibilitar a cria-
¢do de algoritmos, a programagdo emerge como um instrumento singular de avaliagdo, permi-
tindo a formulag@o de perguntas variadas ao algoritmo e o discernimento de diferentes nuances
de um determinado conceito.

Neste estudo, emprega-se o termo "atribuicdes"para denotar as interpretacdes que um sujeito
pode extrair de um recurso semidtico, o qual pode incluir imagens, textos, animacdes, musica
ou qualquer outro meio capaz de transmitir uma ideia. A metodologia adota a concepcao de
um "sujeito ideal", representado, neste contexto, por um estudante do Ensino Superior dedicado
ao aprendizado de Fisica. A partir dessa constru¢do imaginativa, busca-se identificar os tipos
de recursos semidticos que possam suscitar atribui¢cdes benéficas para o objetivo principal do
ensino: a construcdo de um raciocinio investigativo.

Com o sujeito ideal como referéncia, sdo desenvolvidos algoritmos que exemplificam re-
cursos semidticos tUteis. Ao apresentar esses algoritmos, destaca-se a natureza multimodal da
programacdo e sua capacidade de gerar multiplas saidas sobre um mesmo conceito. Vale res-
saltar que a programacao vai além dessa fun¢do, podendo inclusive ser utilizada para investigar
sua propria estrutura e funcionamento.

O embasamento tedrico, delineado no capitulo anterior, desempenha um papel central na
estruturacio desta pesquisa. Fundamentado na busca por multiplas representacdes até que a
atribuicao desejada seja alcancada, esse alicerce tedrico posiciona o professor ou instrutor mais
como um facilitador de estimulos e conexdes do que como um avaliador convencional. Sob
essa perspectiva, a abordagem proposta assume uma natureza interdisciplinar, incorporando e
valorizando diversas formas de recursos semidticos. No contexto da programacao, a geracao
de um output exige um conhecimento detalhado dos inputs, incentivando o aluno a realizar re-
representacdes e transdugdes sem se afastar do tema em andlise, seja uma equagao expressa em
linguagem textual ou um gréafico bidimensional.

Nesse sentido, propde-se a criagdo de algoritmos que, a partir de recursos provenientes de
manuais tradicionais de ensino, busquem gerar e explorar multiplas representacdes desses recur-
sos. Tal abordagem fomenta a diversidade de perspectivas e se alinha ao contexto educacional,
permitindo aos alunos desenvolverem habilidades de reinterpretacdo, adaptacao e transposi¢ao
de conhecimentos sem se desviar do tema principal.

A intersecao entre a riqueza semantica dos materiais didaticos convencionais e a versatili-
dade da programacao configura-se como um terreno fértil para o desenvolvimento de estratégias
pedagégicas inovadoras. Essa abordagem promove a conexdo entre diferentes formas de repre-
sentacdo e fortalece o aprendizado ativo e investigativo.
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2.1 A Busca por Miiltiplas Representacoes

A exploracdo de multiplas representacdes exige um s6lido dominio por parte do estudante,
tanto em ldgica de programacao quanto nos contetidos programdticos tradicionais. Nesse sen-
tido, propde-se uma abordagem educacional que integra essas duas vertentes de forma com-
plementar. A escolha da linguagem Python revela-se estratégica, pois sua sintaxe simplificada
facilita a transicao para a compreensao dos fundamentos da programacao. Inicialmente, o uso
de algoritmos em pseudocddigo promove uma familiarizacdo rdpida com conceitos bdsicos,
preparando o estudante para adquirir fluéncia na linguagem Python.

Com o dominio inicial da linguagem estabelecido, o préximo passo € explorar diversas re-
presentacdes dos problemas apresentados. Este trabalho ndo busca impor uma estrutura didatica
rigida, mas sim propor um esqueleto flexivel que sirva como base para estratégias pedagogicas
versateis. Essas estratégias t€m como objetivo explorar integralmente o potencial da programa-
cdo em sala de aula, permitindo que os estudantes desenvolvam suas proprias abordagens ao
lidar com os desafios propostos.

Este enfoque metodoldgico, centrado na dualidade entre 16gica de programacao e conteddo
disciplinar, vislumbra catalisar uma sinergia entre os aspectos técnicos da programacao e a com-
preensdo conceitual da matéria especifica, proporcionando aos estudantes uma experi€éncia de
aprendizado enriquecedora e integral. A linguagem Python, ao ser adotada como veiculo dessa
integracdo, proporciona um ambiente propicio ao desenvolvimento cognitivo, incentivando a
abstracdo e a resolucdo de problemas de forma eficaz.
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A Proposta

3.1 Técnicas de Investigacao em Programacao

Neste trabalho, utilizaremos apenas duas bibliotecas do Python para desenvolver os racio-
cinios e investigacdes. Numpy: uma biblioteca que permite trabalhar com vetores. Qualquer
numpy.array é considerado um vetor, e sua dimensao é definida pela quantidade de elemen-
tos fornecidos como entrada. Matplotlib: uma biblioteca grafica que possibilita a criacdo de
gréficos, facilitando a investiga¢do e visualizac¢do de conceitos.

Python, devido a sua sintaxe simplificada, apresenta grande potencial como ferramenta de
aprendizado. Essa simplicidade permite que estudantes se concentrem nos conceitos e na légica,
sem serem sobrecarregados por complexidades técnicas da linguagem.

Como mencionado nos capitulos anteriores, os recursos semidticos sdao multiplos, e a pro-
gramacao se destaca por permitir transposi¢des rapidas entre esses recursos. Em um ambiente
de sala de aula, € possivel propor mdltiplas representacdes para uma mesma ideia, estimulando
diferentes percepcdes nos alunos e facilitando a assimilacio de contetidos.

Adicionalmente, as propostas didaticas apresentadas neste trabalho sdo intencionalmente
flexiveis, permitindo ajustes de acordo com as interagdes em sala, dificuldades conceituais en-
contradas ou outros fatores contextuais. Com essa abordagem, introduziremos exemplos que
demonstram como usar c6digo para investigar conceitos.

Exemplo: Investigacdo de um Problema

Suponha o seguinte problema:

"Se um objeto se move em linha reta e sua posi¢ao em funcdo do tempo € descrita por uma
funcdo seno no intervalo de 0 a 90 graus, qual seria a forma da velocidade desse objeto?"

A programagdo permite abordar questdes como essa de maneira pratica e visual, utilizando
codigo para explorar conceitos de forma interativa e experimental. Nos proximos exemplos,
exploraremos como usar Python, com o auxilio das bibliotecas Numpy e Matplotlib, para in-
vestigar esse e outros problemas de forma didética.

Através de um cddigo, podemos transpor o problema para um problema em cédigo. Em
verdade, ao codificar um problema, escrevendo seu funcionamento e suas partes, aparece a
possibilidade de interagir com este, e ramificd-lo a outros problemas, transpondo um evento a
outro através da coesao da evolucgdo do préprio cédigo, customizando-o ou introduzindo 16gicas
adicionais.

Se buscamos codificar a situacao do problema, ou seja, escrever o estado de movimento do
objeto enquanto um algoritmo, pode-se fazé-lo do seguinte modo:

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

angulos = np.linspace (0, 3.14, 100)
pos = np.sin(angulos)
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x = angulos # vals do eixo x
y = pos # vals do eixo y
plt.plot(x, y)
plt.xlabel ( "angulo ')
plt.ylabel ( 'posicao ")
plt.show ()
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Figura 3.1: Grafico produzido pelo cédigo acima. No eixo x, angulo; e no eixo y, posi¢ao

Quando um problema € transformado em algoritmo, suas partes sdo definidas em uma
sequéncia légica que, quando executada, resulta em um sistema definido por varidveis inici-
ais. Devido a esse fato, pode-se concluir que, se de um sistema sdo derivadas outras varidveis,
entdo codificar o sistema e depois codificar uma fun¢do, ou método, que nos leve a estas varid-
veis, € um processo cientifico. Se nosso algoritmo é respaldado por defini¢des concretas, entdo
nosso sistema caracteriza uma simulagao.

Podemos investigar a velocidade do objeto lembrando que, para cada pequeno deslocamento
que o objeto realiza em um intervalo de tempo, sua velocidade naquele instante € definida por:

Ax  Ax(t) — Ax(t — o1)
V(i) = — =

At At

A ideia de comparar um pequeno intervalo no espaco da posi¢do com um pequeno intervalo

no espaco do tempo € concreta. Se temos definido o espago como uma sequéncia de passos,
entdo o célculo da velocidade em cada instante de tempo € possivel, desde que respeitemos
a escala que criamos quando definimos nosso espaco. Ao definir o espago de posicdo como
composto por 100 pontos; e ao definir o espaco do tempo como um intervalo de 0 a 3.14, entdo
satisfazemos a equacgdo da velocidade instantanea definindo:

At =3.14/100

A programac¢do permite que tentemos construir v a partir das nossas defini¢cdes anteriores
de posi¢do e tempo:
todos_dx = []
for i in range(len(pos)):
if i+1 == len(pos):
break
else:
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1= i+l
dx = pos[i] — pos[i—1]
todos_dx .append (dx)

dt = 3.14/100

V = np.array (todos_dx )/ dt
plt.plot(range(len(V)), V)
plt.xlabel ( "tempo ')
plt.ylabel ('velocidade ")
plt.show ()
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Figura 3.2: Gréfico da velocidade com relag@o ao tempo

Obtemos todas as velocidades ao construir cada velocidade instant€éna. Como podemos
perceber, nossa velocidade comeg¢a em um maximo, chega a zero, quando o objeto muda o
sentido do movimento, € vai para um minimo com mesmo valor absoluto que o maximo. O
objeto se move até um certo ponto e volta préximo do ponto original. Sua velocidade muda ao
longo do tempo, pois o sentido do movimento muda. Com o algoritmo citado, o problema é
respondido, obtemos a forma da velocidade em funcdo do tempo. E notério que a codificagio de
um sistema requer o entendimento de suas partes, e, portanto, codificando a velocidade partindo
do espaco das posi¢des e do tempo, compreende-se o que quer dizer por adquirir a velocidade a
partir da posi¢do.

Poderiamos investigar a aceleracdo, também, caso quiséssemos. Se esta a derivada da ve-
locidade, entdo obtemos a aceleracdo para cada instante de tempo partindo das velocidades.
Lembremos que:

Av  Av(t) — Av(t — 6r1)

1 =—
(" At At

Entao:

todos_dv = []
for i in range(len(V)):
if 1+1 == len(V):
break
else:
1 = i+l

18



dv = V[i] - V[i-1]
todos_dv .append(dv)

dt = 3.14/100

A = np.array (todos_dv )/ dt
plt.plot(range(len(A)), A)
plt.xlabel ( "tempo ')
plt.ylabel ('aceleracao ')
plt.show ()
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Figura 3.3: Gréfico da aceleragdo com relacdo ao tempo

E notério como python ¢ ttil nesses casos, pois muitas vezes para desenvolver o racioci-
nio da relacdo entre o grafico velocidade e posi¢do, gasta-se muito tempo e isso ocorre em
detrimento da produtividade em sala.

Com esse exemplo, buscamos solidificar o potencial do Python para investigagdo cientifica
em sala de aula. A multiplicidade de representacdes permite melhor assimilacdo, e portanto
¢ muito vantajosa, ainda mais levando em consideragdo que podemos apresentar uma maior
quantidade de recursos em um menor tempo.

3.2 Redes Neurais

Propomos um algoritmo que une assuntos muito relevantes tanto no aspecto cientifico quando
no dia a dia das pessoas. Muitas vezes, um recurso mal utilizado € justamente aquele que nao
parece ser importante no presente (mesmo que a falta de importancia seja um equivoco...). Par-
timos desse impeto por propor algo novo explorando redes neurais. Nossa proposta consiste
em, utilizando conceitos aritméticos e algébricos, construir uma rede neural que resolva um
problema conhecido. No nosso caso, optamos por resolver o dataset MNIST, que consiste em
imagens de nimeros de 0 a 9. O objetivo da rede neural € estipular quais sdo os valores dos
digitos de acordo com a imagem que recebe. Mais especificamente, em termos de cédigo, a
rede neural é um mecanismo que transforma um imagem, representada por uma matriz de 3
dimensdes, em um digito, O ou 1, representado por uma matriz de uma dimensao.

Podemos utilizar numpy para compreender como um input se torna unidimensional por
multiplicacdo de matrizes:
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import numpy as np

input = np.random.rand (1, 100)

interagente = np.random.rand(100,1)
output_esperado = np.random.rand(1,1)

output = input@interagente

assert output.shape == output_esperado.shape

podemos também realizer uma operagcdo de soma, levando em conta que as dimensdes de-
vem ser as mesmas:

import numpy as np

input = np.random.rand (1, 100)

interagentel = np.random.rand(100,1)
interagente2 = np.random.rand(1,1)
output_esperado = np.random.rand(1,1)

output = input@interagentel + interagente?2
assert output.shape == output_esperado.shape

Uma Rede Neural executa esse tipo de operacdo. Recebe uma entrada e, através de opera-
¢oes de multiplicacdo matricial, gera uma saida que € entdo recebida por outro agente posterior.
Podemos abstrair essa nocao criando um objeto CamadaLinear.

import numpy as np

class Camadalinear:

def __init__ (self, canais_entrada, canais_saida):
self.pesos = np.random.randn(canais_entrada ,
canais_saida)
self.propensoes = np.random.randn(1l, canais_saida)
def processar(self, x):
y = x@self.pesos + self.propensoes

return x, y

A rede linear € uma rede bidimensional que recebe entradas em um canal e retorna uma
saida em outro canal. Canais sdo nada menos que as dimensdes de saida e entrada de uma
matriz em numpy. Podemos processar um input da seguinte maneira:

camada_linear = CamadaLinear (100, 1)
entrada = np.random.rand (16, 100)
entrada , saida = camada_linear.processar(entrada)

entrada .shape, saida.shape
# >>> (16, 100), (16, 1)

Podemos ver que uma camada linear recebe 16 amostras de dimensao 100 e retorna 16 amos-
tras de dimensdo 1. Isso permite que treinemos uma rede com multiplas amostras. Podemos
criar uma rede que contém diversas camadas, desde que levemos sempre em consideracao que

as dimensdes deve ser continuadas. Criamos um processo de uma rede com multiplas camadas
da seguinte maneira:

class RedeNeural:
def _ _init__ (self, camadas):
self.camadas = camadas
self.agenda = {}
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for n, camada in enumerate(self.camadas):
self.agenda[f 'camada{n}'] = {
'x': None, 'y':None}
def processar(self, x):
for n, camada in enumerate(self.camadas):

X, y = camada.processar (x)

self.agenda[f 'camada{n}'][ 'x'] = x
self.agenda[f 'camada{n}']['y'] =y
X =Y

return y

rede = RedeNeural(
[CamadaLinear (100, 50),
CamadaLinear (50, 25),
CamadaLinear (25, 10),
CamadaLinear (10, 1)]

)

num_amostras = 16

entrada = np.random.rand (num_amostras, 100)
saida = rede.processar(entrada)
print (saida.shape)

# >>> (16,1)

A rede neural processa uma entrada passando-a por cada camada sequencialmente. A ca-
mada, ao processar sua entrada, retorna a entrada que recebeu e a sua saida. Aqui j4 definimos
uma rede, mas ainda ndo € neural, pois ndo aprende com exposi¢do a amostras. Para que esta
faca isso, precisamos compreender como o0s pesos € propensdes da rede afetam seus resultados.
Para isso, devemos sempre ter um gabarito de cada pacote de amostras, e precisamos de uma
func¢do que estime o qudo distante a resposta da rede estd da resposta esperada. Aqui, nos man-
teremos no ambiente algébrico, e responderemos como atualizar a rede da forma apropriada.

3.3 Funcoes de erro

As fungdes de erro sdo uma das partes mais importantes no aprendizado de uma rede neural,
€ muitas vezes a troca de uma funcao erro para outra pode mudar radicalmente a performance
do aprendizado da maquina. Introduziremos, inicialmente, uma funcdo muito utilizada na reso-
lucdo de problemas de regressdo, a fun¢do de erro quadratico médio. Chamaremos nossa funcao
de “erro_medio”, por motivos de nota¢do, definindo-a como:

def erro_medio(saida, resultado_esperado):
N = resultado_esperado .shape[0]
return (1/N)x(saida — resultado_esperado)x%2

Essa func¢do € simples, somente executa a operacao da diferenca entre as saidas da rede e
os valores esperados € a eleva ao quadrado. Como veremos a seguir, o fato de elevarmos a
diferenca ao quadrado fard uma grande diferenca no aprendizado.
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3.4 Propagacao Recursiva

Com uma funcao para estimar o erro, podemos estabelecer a relacao entre os erros € os pesos
e propensodes de cada camada. Primeiro pensemos numa rede composta por uma tnica camada.
Podemos notar que a fungdo de erro é uma fungdo quadrética, que € zero quando a saida e o
valor esperado sdo iguais, e infinito caso a a saida e o valor esperado estejam muito distantes. Se
pudéssemos criar um algoritmo que investiga, numericamente, a relacdo entre o erro da saida e
do valor esperados, e os pesos e propensoes da camada que gerou a saida, deveriamos investigar

AErro
Apesos

A pergunta a ser respondida é: quando meu erro muda se eu fizer uma pequena mudanga
nos pesos da camada? Quando mudamos o peso, mudamos por consequéncia a saida da rede,
que por consequéncia € a entrada da funcao erro. Portanto, podemos também investigar:

AErro  AErro Asaida
Apesos  Asaida Apesos

Poderiamos colocar um leve incremento nos pesos e verificar o quanto estes alteram as
saidas, que por sua vez também alteram o resultado do erro.
Se temos uma fung¢do

f=1

A variagado dessa funcdo com relagdo ao seu argumento € simplesmente:

Ay
Ax

Se a varia¢do € muito alta, entdo uma infima alteragdo em x altera demasiadamente y. Se a
variacdo € baixa, entdo uma consideravel variacdo em x causa uma infima variacdo em y.

Em geometria, dois segmentos perpendiculares formam um tridngulo retangulo. A relacio
entre a altura e a largura de um tridngulo constitui um angulo, dngulo este limitado, pois por
defini¢do, a soma dos angulos de um tridngulo constituem 180 graus. Se aplicarmos esse ra-
ciocinio na equagdo da variagdo de y com relacdo a x, podemos perceber que se esta razdo é
0, entdo nenhum incremento em x altera y. Se a razdo € 1, entdo y responde diretamente ao
incremento de x sem nenhuma alteracdo (ou seja, a funcdo f(x) retorna x). Se a razao é -1, entdo
y responde diretamente ao incremento x mas de forma inversa (aumentar X em w diminui y em
W, € vice-versa).

Lembrando que o Erro é uma fun¢do quadratica, investiguemos a relacao:

f(x) =x
A _ AY
Ax  Ax

Vamos supor que o incremento em X seja tdo pequeno, que este constitui o proprio incre-
mento minimo possivel, ou seja, qualquer incremento é derivado desse incremento minimo,
sendo todos os incrementos possiveis 1 * dx,2 = dx,3 *dx,.... Sejae >0e € « 1.

Af() _ fx+e - fx) _ (x+e’ -

Ax € €
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(x+¢€)?—x* _)cz+26x+62—x2

€ €

Se dividirmos o numerador ¢ o denominador de uma fracdo pela mesma razao (desde que
evitemos denominador nulo), entdo a razao permanece inalterada. Ao dividir, neste caso, nu-
merador e denominador por €, temos:

X4+2ex+e2—x2

- _2x+e

1

Como € é um incremento minimo, entao 2x >> €€

X 4+2ex+e2—x>

" :2x+e:

2
r 7

Podemos perceber isso pois uma variagdo de x = 1 causa uma variacdo de y = 2 pois:
Erro(0,x=1) = 1 Erro(0,x=2) = 4

Quando x dobra, y quadriplica, seguindo a razdo 2x.

Se o erro é uma fung¢do da saida da camada, entdo:

AE Ay
Ay Apesos
AE
Ay

Ay
Apesos

2y

=7

Suponha que todas as entradas das camadas fossem 1, entdo se dobrdssemos 0s pesos, a
camada retornaria o dobro do que retornaria se estivesse com os pesos inalterados. Ou seja, no
caso onde

y = 1@pesos + propesoes

Dobrar o peso causa o dobro da saida, numa relagio 2 = 1
. . ’ ~ 'x ~ 7 .
Como a entrada € multiplicada pela saida, entdo a variacao € direta e dependendo da entrada,
sendo assim:

Ay

—~ = entradas
Apesos

Definimos anteriormente:

AErro  AErro Asaida
Apesos  Asaida Apesos

AErro Asaida  AE Ay
Asaida Apesos Ay Apesos
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3.5 Funcoes de Ativacao

Anteriormente, definimos as saidas das nossas camadas como y = x@ pesos + propensoes.
Existe algo nessa relacdo que ndo é muito favordvel: nossas saidas sdo retas formadas pelas
entradas, ou seja, as saidas nao conseguem se desacoplar das entradas propriamente, e portanto
sdo incapazes de prever algo ’geral’.

Uma funcao de ativagdo muito simples que pode ser utilizada aqui € a ativagdo ReLLU [19],
ilustrada na figura 3.4. Ela retorna y se a saida for > 0 e retorna 0 se a saida for < 0.

def relu(y):
return np.where(y>0, y, 0)

4.0

3.5

3.0 9

2.5

2.0 9

saidas

154

104

0.5 1

0.0

T T T T T T T T T
—4 -3 -2 -1 o] 1 2 3 4
entradas

Figura 3.4: Ativagdo ReLU. Entradas no eixo horizontal; saidas no eixo vertical

Essa simples mudanga tem grande impacto no cédlculo dos erros, pois agora uma camada
ativada retorna z = relu(y).
De volta ao cédigo:

import numpy as np

class Camadalinear:

def

def

__init__(self , canais_entrada , canais_saida, ativacao):
self.pesos = np.random.randn (

canais_entrada , canais_saida)

self.propensoes = np.random.randn(l, canais_saida)
self.ativacao = ativacao

processar (self, x):

y = x@self.pesos + self.propensoes
z = self.ativacao(y) if self.ativacao else y
return x, y, z

class RedeNeural:

def

__init__(self , camadas):

self .camadas = camadas

self.agenda = {}

for n, camada in enumerate(self.camadas):
self .agenda[f 'camada{n}'] = {
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1 1

x': None, 'y':None,
}
def processar(self, x):
for n, camada in enumerate(self.camadas):

z ' :None

X, Yy, z = camada.processar(x)
self.agenda[f 'camada{n}'][ 'x'] = x
self.agenda[f 'camada{n}']['y'] =Yy
self.agenda[f 'camada{n}']['z'] = z
X = z

return z

Como a rede retorna duas saidas, uma ativada e outra desativada, a relag@o entre o erro e 0s
pesos muda:

AErro  AErro Az Ay
Apesos Az Ay Apesos

(3.1)

Perceba que o Erro € func¢ao direta de z; z € fungdo direta de y; e y € func¢do direta dos pesos.
Nesse caso € muito fécil investigar como a relu muda com relacdo a'y. Se y < 0, entdo
relu(y) = 0; se y>=0, entdo relu(y)=y. Sabemos que a fungdo f(x)=x possui incremento 2 = 1.
Portanto relu possui incremento 1 se y>=0 e incremento 0 se y<0.
Vamos introduzir o conceito incremento=True or False nas nossas fun¢des de Erro e ativa-
¢do:
def erro_medio(saida, val_esperado, incremento=False):
N = val_esperado.shape[0]
if incremento:
return (2/N)=x(saida — val_esperado)
else:
return (1/N)x(saida — val_esperado)==2

def relu(y, incremento=False):
if incremento:
return np.where(y>=0, 1, 0)
else:
return np.where(y>=0, y, 0)

Com isso, podemos especificar os incrementos dos pesos com relagdo ao Erro de acordo
com nosso codigo:

AErro

——— = (Erro(z, incremento = True) * relu(y, incremento = True))@x.T 3.2)
Apesos

Caso acoplemos mais de uma camada, devemos notar que o Erro com relacdo a camadas
anteriores ainda pode ser obtido se associarmos incrementos e suas entradas diretas.

Por exemplo, o Erro com relag@o aos pesos de uma camada anterior a ultima saida depende
das entradas e saidas da camada anterior, que possuem dimensao diferente da ultima camada.
Podemos pensar no incremento dos pesos como resultando na entrada da ultima camada, e
assim associar ao Erro, da seguinte maneira:

AErro _ AErro Az Ay AZanterior AYanterior

= 3.3)
Apesosam‘erior AZ Ay Azanterior Ayanterior Apesosanterior
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As saidas inativadas anteriores sdo funcdes diretas dos pesos anteriores; as saidas ativadas
anteriores sdo funcoes diretas das saidas inativadas anteriores; e as saidas da dltima camada sdo
funcgdes diretas das saidas ativadas da camada anterior. Essa expressao revela que cada camada
anterior possui incrementos das camadas posteriores.

Em verdade, se tivermos multiplas camadas, a mesma regra segue:

AE _ A_E Azn Ayn AZn—l Ayn—l AZn—Z Ayn—Z Ay]
Apesos;  Azy Ay, Azyy Ayny AZyg Ay,n Az, 3 Apesos;

Os pesos da tultima camada recebem corre¢des de incremento da funcdo erro e de sua en-
trada. Os pesos de todas as outras camadas recebem corre¢des de incremento das saidas das
camadas anteriores e seus pesos.

Seja Z o incremento de todas as camadas posteriores a camada j. Entdo:

Z;=((Zj.1@W;,,.T) x ativacao(y;, incremento = True)). T @X; (3.4)

Perceba que Zj,; possui mesma dimensdo que as saidas da camada j + 1; ¢ W;,; mesma
dimensdo que os pesos da camada j + 1. Como a saida de uma camada linear sempre pos-
suird dimensao (num_amostras, pesos.shape[1]), os pesos de uma camada sempre possuirao
dimensao (pesos.shape[0], pesos.shape[1]), fica evidente que Z@W.T satisfaz

(Zjs1@W;,,.T).shape = (num_amostras, W;.,.shape[1])@ (W, ,.shape[1], W;.,.shape[0])

(Zis1@W,,,.T).shape = (num_amostras, W ,,.shape[0])

O incremento da ativagdo j possui as dimensoes de saida de j:

(ativacao(y;, incremento = True)).shape = (num_amostras, W;.shape[1])

Por defini¢do:

Pesosj,i.shapel0] = Pesos;.shape[1] 3.5

Entao
(Zjs1@W;,1.T).shape = ativacao(y;, incremento = True).shape

E, portanto:

(Zjz1@W;,1.T) = ativacao(y;, incremento = True)).T.shape = (W;.shape[1], num_amostras)

E, por fim, a entrada de j, que possui dimensdo da saida de j-1. Assim:

Xj.shape = (num_amostras, W;.shape[0])

Entao

Z;.shape = (W;.shape[1], num_amostras)@(num_amostras, W;.shape[0])).shape  (3.6)
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Z;.shape.T = (W;.shape[1], W;.shape[0]).T = (W;.shape[0], W;.shape[1]) (3.7

Ao buscar encontrar como diminuir o erro com relagao aos pesos de cada camada, encon-
tramos a expressao de incremento de peso da camada com relacdo ao erro da saida da rede. Ja
encontramos a expressao dos pesos, agora podemos usar a mesma logica para as propensoes. O
incremento de propensdo € mais simples de ser derivado, pois diferente do peso, a relagdo da
propensao e a saida € direta, pois a propensdo € uma mera soma sobre a saida.

Podemos atualizar nosso c6digo para permitir que nossa rede corriga os pesos com relacao
aos erros, considerando os incrementos necessarios para cada célculo.

import numpy as np

def erro_medio(saida, val_esperado, incremento=False):
N = val_esperado.shape[0]
if incremento:
return (2/N)=x(saida — val_esperado)
else:
return (1/N)x(saida — val_esperado )2

def relu(y, incremento=False):
if incremento:
return np.where(y>0, 1, 0)
else:
return np.where(y>0, y, 0)

class Camadalinear:

def __init__ (self, canais_entrada, canais_saida , ativacao):
self .pesos = np.random.randn (
canais_entrada , canais_saida)
self . propensoes = np.random.randn(l, canais_saida)
self.ativacao = ativacao

def processar(self, x):
y = x@self.pesos + self.propensoes
z = self.ativacao(y) if self.ativacao else y

return x, y, z

def corrigir(self, dPeso, dProp):
self.pesos —= dPeso
self.propensoes —= dProp

class RedeNeural:
def __init__ (self, camadas):

self .camadas = camadas

self.agenda = {}

for n, camada in enumerate(self.camadas):
self.agenda[f 'camada{n}'] = {
'x': None, 'y':None, 'z':None
}

def processar(self, x):
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for n, camada in enumerate(self.camadas):
X, y, z = camada.processar(x)

self.agenda[f 'camada{n}'][ 'x'] = x
self .agenda[f 'camada{n}']['y'] =y
self.agenda[f 'camada{n}']['z'] = z
X = z
return z
def corrigir(self, erro_):
N = len(self.camadas)
for n in reversed (range(N)):
if n+1==N:
if self.camadas[n]. ativacao:
Z_ = erro_=xself.camadas[n]. ativacao (
self.agenda[f 'camada{n}']['y"'],
incremento=True)
dProp = Z_.mean(axis=0, keepdims=True)
dPeso = (
Z_.T@self.agenda[f 'camada{n}'][ 'x ']
). T
self.camadas[n]. corrigir (dPeso, dProp)
else:
Z_ = erro_
dProp = Z_.mean(axis=0, keepdims=True)
dPeso = (
Z_.T @ self.agenda[f 'camada{n}']J[ 'x"]
). T
self.camadas[n]. corrigir (dPeso, dProp)
else:

if self.camadas|[n]. ativacao:
Z_ =7 @(self.camadas[n+1].pesos).T
Z_ = 7 xself.camadas[n]. ativacao (
self.agenda[f 'camada{n}"']['y'],
incremento=True

)

dProp = Z_.mean(axis=0, keepdims=True)

dPeso = (

Z_.T@self.agenda[f 'camada{n}'][ 'x ']

). T

self.camadas[n]. corrigir (dPeso, dProp)
else :

Z_ =7 @(self.camadas[n+1].pesos).T
dProp = Z_.mean(axis=0, keepdims=True)

dPeso = (
Z_.T@self.agenda[f 'camada{n}'][ 'x ']
). T

self.camadas[n]. corrigir (dPeso,dProp)

Definimos o funcionamento de uma rede. A primeira camada gera, de saida, a entrada da
proxima camada. Apés todas as camadas operarem, a saida da ultima camada é comparada com
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os valores esperados. Em estudos de redes neurais, ¢ uma abordagem comum testar se uma rede
consegue alcancar precisdo infima para uma mesma entrada. Esse problema chama-se over-
fitting”, e descreve uma rede memorizando uma entrada. Se nossa rede € capaz de memorizar
suas entradas, entdo é porque ela é capaz de diminuir seu erro, caracterizando assim uma rede
capaz de aprender. Nomearemos esse arquivo python de “"RedeNeural.py”, e salvaremos este
arquivo no fichdrio de nosso projeto.

Nossas classes e funcdes estdo definidas em um arquivo python, e utilizaremos daqui em
diante esse arquivo para importar a rede definida, utilizando-a como biblioteca para outros pro-
jetos. Contanto que o arquivo que descreve a biblioteca esteja no mesmo fichario que os codigos
que o importardo, podemos sempre fazer:

# importa classes e funcoes individualmente

from RedeNeural import Camadalinear ,RedeNeural ,relu ,erro_medio
# import todas as classes e funcoes

from RedeNeural import =

O simbolo * descreve a acdo de importar todas as outras varidveis, funcoes e classes que
estejam presentes no arquivo importado.

Para testar o funcionamento da rede, resolve-se o problema de “overfitting”. Fazemos-o
importando as classes e fun¢des da rede neural e as utilizando na tarefa de memorizar uma
entrada fixa:

import numpy as np
from RedeNeural import CamadalLinear , RedeNeural ,relu ,erro_medio

C = CamadalLinear

camadas = |

C(100,15, ativacao=relu),
C(15,10, ativacao=relu),
C(10,5,ativacao=relu),
C(5,1,ativacao=None),

]

rede = RedeNeural(camadas)

num_amostras=16

entrada = np.random.rand (num_amostras, 100)
n = num_amostras

r_esperado = np.array (

[np.random.rand (1) for _ in range(n)]

). reshape(—-1,1)

for t in range(3):

saida = rede.processar(entrada)
erro = erro_medio(saida, r_esperado)
erro_ = erro_medio(saida ,r_esperado ,incremento=True)

rede.corrigir(erro_)
print(f'erroocom.{t}.correcoes:.{erro.mean()} ")

Ao executar o cddigo, observa-se um problema que precisa ser corrigido:

e Os erros sdo grandes demais, causando correcdes que prejudicam a estabilidade do treino
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Este erro ocorre pelos seguintes motivos:

e Os pesos, quando criados de forma randomizada, as vezes sdo grandes demais e resultam
em saidas muito distantes dos resultados esperados;

e A funcdo erro retorna erros grandes demais quando os resultados estdo distantes, cau-
sando correcdes dos pesos desproporcionais;

Introduzindo uma varidvel que diminua os incrementos de correcdo em cada camada € um
bom comeg¢o. Chamando de “’ta” a varidvel que regula a taxa de aprendizado, introduzimos-a
no arquivo RedeNeural dentro das classes RedeNeural e CamadaLinear da seguinte maneira:

class Camadalinear:

def __init__ (self, canais_entrada , canais_saida, ativacao):
self.pesos = np.random.randn (
canais_entrada , canais_saida)
self.propensoes = np.random.randn(l, canais_saida)
self.ativacao = ativacao

def processar(self, x):
y = x@self.pesos + self.propensoes
z = self.ativacao(y) 1f self.ativacao else y
return x, y, Z
def corrigir(self , dPeso, dProp, ta):
self.pesos —= taxdPeso
self.propensoes —= tasxdProp

class RedeNeural:

def __init__ (self, camadas, ta):
self.ta = ta
self.camadas = camadas

self.agenda = {}

for n, camada in enumerate(self.camadas):
self.agenda[f'camada{n}'] = {
'x': None, 'y':None, 'z':None
}

def processar(self, x):
for n, camada in enumerate(self.camadas):

X, Yy, z = camada.processar(x)
self.agenda[f ' 'camada{n} ']['x"'] = x
self.agenda[f'camada{n}']['y'] =Yy
self.agenda[f'camada{n}']['z'] = z
X = Zz

return z

def corrigir(self, erro_):
N = len(self.camadas)
for n in reversed(range(N)):
if n+1==N:
if self.camadas[n]. ativacao:
Z_ = erro_xself.camadas[n]. ativacao (
self.agenda[f'camada{n} ']['y"'],
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incremento=True)
dProp = Z_.mean(axis=0, keepdims=True)
dPeso = (
Z_.T@self.agenda[f 'camada{n} "][ 'x"]
).T
self.camadas[n]. corrigir (dPeso, dProp,
self.ta)

else:
Z = erro_
dProp = Z_.mean(axis=0, keepdims=True)
dPeso (
Z_.T @ self.agenda[f 'camada{n} '][ 'x"]
). T
self .camadas[n]. corrigir (dPeso, dProp,
self.ta)

else:
if self.camadas[n]. ativacao:
Z_ =7 @(self.camadas[n+1].pesos).T
Z_ = 7_ =xself.camadas[n]. ativacao (
self.agenda[f 'camada{n} ']['y'],
incremento=True

)
dProp = Z_.mean(axis=0, keepdims=True)
dPeso = (
Z_.T@self.agenda[f 'camada{n} "][ 'x"]
).T
self.camadas[n]. corrigir (dPeso, dProp,
self.ta)

else:

Z_ =7 @(self.camadas[n+1].pesos).T
dProp = Z_.mean(axis=0, keepdims=True)

dPeso = (

Z_.T@self.agenda[f 'camada{n} "][ 'x"]
). T

self .camadas[n]. corrigir (dPeso,dProp,
self.ta)

Isso garante estabilidade ao treino, e o erro diminui para uma mesma entrada, como espe-
rado. De fato, este deve ficar proximo de zero para uma alta exposicao a mesma entrada:

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
from RedeNeural import CamadalLinear , RedeNeural ,relu ,erro_medio

C = CamadaLinear

camadas = |

C(100,15, ativacao=relu),
C(15,10, ativacao=relu),
C(10,5,ativacao=relu),
C(5,1,ativacao=None),
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]
rede = RedeNeural (camadas, ta=0.0001)

num_amostras=16

entrada = np.random.rand (num_amostras, 100)
n = num_amostras

r_esperado = np.array (

[np.random.rand (1) for _ in range(n)]

). reshape(—-1,1)
epocas=19
erros_lista =[]

for t in range(epocas):

saida = rede.processar(entrada)

erro = erro_medio(saida, r_esperado)

erros_lista .append(erro.mean())

erro_ = erro_medio(saida ,r_esperado ,incremento=True)
rede.corrigir (erro_)

print("epoca.", t+1, "erro.", erro.mean())

plt.plot(range(len(erros_lista)), erros_lista)
plt.show ()

O treino estd estdvel, e o erro diminui consideravelmente, caracterizando um “overfitting”.
Sem corrigir a inicializacdo dos pesos, ja obtivemos um bom aprendizado. Atentando-se ao
fato de que erros grandes sdo consequéncia de saidas grandes, podemos regular os pesos com
simples funcdes, oferecendo-as na inicializag¢do da classe de cada camada. Editando novamente
o cédigo RedeNeural.py:

def regulador (matriz, val=0.9):
return matriz = val

class Camadalinear:
def __init__ (self,
canais_entrada ,
canais_saida ,

ativacao ,
regulador=None):
self.pesos = np.random.randn (
canais_entrada , canais_saida)
self.propensoes = np.random.randn(l, canais_saida)
if regulador:
self.pesos = regulador(self.pesos)
self.propensoes = regulador(self.propensoes)
self.ativacao = ativacao
def processar(self, x):
y = x@self.pesos + self.propensoes
z = self.ativacao(y) if self.ativacao else y

return x, y, z

def corrigir(self, dPeso, dProp, ta):
self.pesos —= taxdPeso
self .propensoes —= taxdProp
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De fato, pode-se constatar a diferenca de uma inicializa¢do de pesos com e sem regulariza-
dor:

from RedeNeural import =

C = CamadaLinear

nao_regulado = C(100,100,

ativacao=None, regulador=None). pesos

regulado = C(100,100,

ativacao=None, regulador=regulador). pesos

print (f 'OCOM:{regulado .max () } |SEM:_{nao_regulado .max ()} ')

O teste do overfitting sugere um problema da rede neural, o erro pode diminuir pelos motivos
errados! Se a rede aprende e abstrai as caracteristicas necessdrias e se a rede apena memoriza as
amostras, o erro diminui da mesma maneira! A estratégia para garantir que a rede ndo memoriza
os dados € sempre dividir as amostras em duas parte, uma parte para o treino e outra para o teste.
Durante o treino, a rede recebe as amostras de treino; e durante o teste, a rede avalia saidas para
entradas que nunca viu antes. Se o erro da rede permanece minimo nas amostras de teste, entdo
ela aprendeu!

3.6 Problemas Binarios

Como vimos em se¢des anteriores, a funcao erro é um dos elementos mais importantes de
uma rede neural, pois dita a forma como seus pesos e propensdes serdo corrigidos. A priori,
utilizamos uma fun¢do de erro médio por ser uma fung@o muito simples de definir. Essa fung¢ao,
porém, nao € a mais adequada para resolver problemas de respostas bindrias: zero ou um.

Uma rede neural € nada menos do que multiplas matrizes acopladas que processam uma
entrada e geram uma saida, matrizes essas que se auto corrigem ao longo do tempo pela técnica
de propagacao recursiva. No caso de problemas bindrios, faz sentido que utilizemos uma fun¢do
de ativacdo que restrinja (sem ser detrimental ao processo de propagacdo) as saidas para dentro
do intervalo [0, 1]. Uma funcdo de ativacdo muito conhecida e que possui esse propoésito € a
fungdo sigmoide [20], ilustrada na figura 3.5:

def sigmoid(z, incremento=False):
s =1/ (1+4np.exp(-z))
if incremento:
return s=(1-s)
else:
return s

Com essa ativacao podemos garantir que a rede ’foque’ no intervalo [0, 1] para suas saidas,
permitindo um treino mais estdvel (consultar apéndice A para mais informacdes).
No caso da fung¢do erro, vamos utilizar uma chamada “entropia bindria cruzada”.
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Figura 3.5: Ativagcdo Sigmoide. Entradas no eixo horizontal; saidas no eixo vertical

def entropia_binaria_cruzada (saida,val_esperado ,incremento=False):

out = saida

gt = val_esperado

epsilon = le-8

out = np.clip(out, epsilon, 1 — epsilon)

if incremento:

return (out — gt) / (len(gt) % out = (1 — out))
else:

return —np.mean(gt x np.log(out)

+ (1 — gt) % np.log(l — out))

Estabelecendo essa fungdo de erro para as corre¢des € uma ativagdo sigmoide na dltima
camada, indicamos para a rede de forma explicita que estamos tratando de um problema binario.
Vamos testar o desempenho das fung¢des de ativac@o e erro mencionada para reconhecimento
de numeros. Importamos o banco de dados MNIST [21], que possui digitos de 0 a 9 (portanto,
10 categorias), utilizando a bibliotenca tensorflow, e selecionamos apenas os digitos O e 1 (ou
qualquer outro par de digitos), transformando o problema em classificacdo bindria; e treinamos
a rede neural:

import numpy as np
from RedeNeural import CamadalLinear ,RedeNeural ,relu
from tensorflow.keras.datasets import mnist

def entropia_binaria_cruzada (
saida ,val_esperado ,incremento=False

):

out = saida

gt = val_esperado

epsilon = le-8

out = np.clip(out, epsilon, 1 — epsilon)

if incremento:

return (out — gt) / (lem(gt) % out = (1 — out))
else:

return —np.mean(gt % np.log(out)
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+ (1 — gt) % np.log(l — out))

def sigmoid(z, incremento=False
S 1 / (I + np.exp(-2z))

if incremento:
return s = (1 — s)
else:
return s
(x_treino, y_treino), (x_teste,

treino_filtro = (y_treino==0) |
teste_filtro = (y_teste==0) |

):

y_teste) = mnist.load_data ()
(y_treino==1)

(y_teste==1)

X_treino = X_treino[treino_filtro ]

y_treino = y_treino[treino_filtro ]

X_teste = X_teste[teste_filtro ]

y_teste = y_teste[teste_filtro]

X_treino = x_treino.reshape(—-1, 28 % 28) / 255.0
X_teste = x_teste.reshape(—-1, 28 % 28) / 255.0
y_treino = y_treino.astype(float).reshape(-1, 1)
y_teste = y_teste.astype(float).reshape(-1, 1)

num_amostras 64

N = num_amostras
epocas = 10
camadas = |
CamadalLinear (28 = 28, 128, ativacao=relu),
CamadalLinear (128, 64, ativacao=relu),
CamadalLinear (64, 1, ativacao=sigmoid)
]
rede = RedeNeural (camadas, ta=0.0001)
# Treino
for epoc in range(epocas):
indices = np.random.permutation(len(x_treino))
X_treino, y_treino = x_treino[indices], y_treino[indices ]
for i in range(0O, len(x_treino), num_amostras):
X_batch = x_treino[i:1 + num_amostras ]
y_batch = y_treino[i:1 + num_amostras |
saida = rede.processar (x_batch)
erro = entropia_binaria_cruzada(
saida ,
y_batch)
erro_ = entropia_binaria_cruzada (
saida ,
y_batch, incremento=True)

rede.corrigir (erro_)

print (f"Epoca_{epoc_+_1}_Erro:_{erro}")
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# Avalie Treino

teste_saida = rede.processar(x_teste)
teste_erro = entropia_binaria_cruzada(teste_saida , y_teste)
teste_acuracia = np.mean((teste_saida > 0.5) == y_teste)

print (f"Erro_Teste:.{teste_erro },
Teste_.Acuracia.{teste_acuracial}l")

Atingimos acurdcia de 99% nos testes!

Esse modelo performa muito bem para essas tarefas, e, como podemos ver, a troca de funcao
de erro muda completamente a eficicia do aprendizado. Em verdade, estariamos mentindo se
nao disséssemos que o erro quadrdtico médio performa tdo bem quanto o erro de entropia bindria
cruzada. Contanto que estejamos interessados em resolver um problema de regressao (preveja
qualquer valer em um determinado intervalo arbitrédrio, desde que performe bem com o banco
de dados).

3.7 Problema Fisico

Como conclusdo, propomos o uso da rede neural codificada para resolver problemas de Fi-
sica. Como explicitado anteriormente, a rede neural € um mecanismo que diminui o erro com-
parando suas respostas com valores esperados. Em Fisica existem problemas assim: quando
sabemos um valor esperado e queremos encontrar como extrair informag¢do do sistema que con-
clua aquele valor esperado. A temperatura, por exemplo, jd era medida muito antes de se saber
seu significado fisico! Ao utilizar a rede neural criada para resolver problemas de regressao em
Fisica, extendemos o problema de forma aprofundada: simulamos uma rede neural confirmando
sua eficdcia através de andlises numéricas, e, depois, com a natureza cientifica dessa simulacao
confirmada, fazemos perguntas a simulagdo: ”Qual a temperatura desta imagem?”.

Figura 3.6: Amostras para o problema de regressao
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Como ja mencionado, a funcao de erro quadratico médio performa muito bem em problemas
de regressdo. Utilizando um banco de dados de imagens de materiais e suas temperaturas,

buscaremos resolver o problema de regressdo: estime a temperatura do material baseada em sua
temperatura.

Com a biblioteca RedeNeural ja construida, basta escrever o algoritmo de treino:

from RedeNeural import CamadaLinear ,RedeNeural ,relu ,erro_medio
from PIL import Image # Biblioteca para carregar imagens
import os # Biblioteca para navegar em pastas

import numpy as np

from random import shuffle #embaralhar dados

def imagem(caminho):
try :
img = Image.open(caminho)
img.verify ()
return True
except (IOError, SyntaxError):
return False

def dividir_em_12 (img, dim=(28,28)):

largura = 510

altura = 511

partes = []

for linha in range (3):

for coluna in range (4):

esquerda = colunaxlargura
topo = linhaxaltura
direita = esquerda + largura
baixo = topo + altura
pedaco = img.crop(
(esquerda, topo, direita , baixo)
). resize (dim)
partes .append (pedaco)

return partes

def funcao_temperatura (fotoNum):
if fotoNum < 62:

return (fotoNum-5)%0.3 + 40
else:

return (fotoNum-62)%0.05 + 57

def gerar_amostras (caminho, modo='L"'):
amostras = []
for root, dirs, files in os.walk(caminho):
for file in files:
caminho_img = f'{root }\\{ file }'
if '.'" in file and imagem(caminho_img):
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fotoNum = int(
file.split('.")[0])
temp = funcao_temperatura(
fotoNum )
for img in dividir_em_12(
Image . open(caminho_img)

):
amostras .append (
[np.array(
img.convert (modo)
)/255.0,
temp |)
return amostras

amostras = gerar_amostras ('data ')

shuffle (amostras)

div=0.7

num_amostras = 64

N = num_amostras

amostras = amostras [:int(divslen(amostras))]

teste = amostras[int(divxlen(amostras)):]

amostras = amostras[:(len(amostras )//N)«N]

print ("amostras ", len(amostras))

ta = 0.0001

N = num_amostras

epocas = 19

camadas = |

CamadalLinear (28 =« 28, 128, ativacao=relu),
CamadalLinear (128, 64, ativacao=relu),
CamadalLinear (64, 1, ativacao=None)

]

rede = RedeNeural (camadas, ta=ta)

# Treino
for epoc in range(epocas):
erro_epoca = []
shuffle (amostras)
for 1 in range(0, len(amostras), N):
x = np.array ([z[0] for z in amostras[i:1+N]])
y = np.array ([z[1] for z in amostras[i:1+N]])
x = x.reshape (N, 28%28)
y = y.reshape(N, 1)

saida = rede.processar(x)
erro = erro_medio(saida, y)
erro_ = erro_medio(saida, y, incremento=True)
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rede.corrigir (erro_)
erro_epoca.append(erro)
print (f"Epoca {epoc + 1} Erro: {np.mean(erro_epoca)}")

#Teste

x = np.array ([z[0] for z in teste])
y = np.array([z[1] for z in teste])
x = x.reshape(—-1, 28x%28)

y = y.reshape(—-1, 1)

saida = rede.processar(x)

erro = erro_medio(saida, y)

print (f"Erro no teste: {erro.mean()}")

Os erros plotados s@o instdveis e sugerem o mesmo problema do caso bindrio, os pesos ini-
ciais geram saidas grandes que ocasionam erros muito grandes. Fazendo uma simples mudanca
na inicializacdo das camadas lineares resolve este problema. De volta no arquivo RedeNeu-

ral.py:

def regulador(matriz):
canais_entrada = matriz.shape[0]
return matrizsnp.sqrt(2/canais_entrada)

class Camadalinear:
def __init__ (self,
canais_entrada ,
canais_saida ,

ativacao ,
regulador=regulador ):
self.pesos = np.random.randn (
canais_entrada , canais_saida)
self.propensoes = np.zeros((1, canais_saida))
if regulador:
self.pesos = regulador(self.pesos)
self.propensoes = regulador(self.propensoes)
self.ativacao = ativacao

def processar(self, x):
y = x@self.pesos + self.propensoes
z = self.ativacao(y) 1f self.ativacao else y
return x, y, Z
def corrigir(self , dPeso, dProp, ta):
self.pesos —= taxdPeso
self.propensoes —= tasxdProp

O regulador adicionado € conhecido como “inicializacao He”, e a troca de numpy.random.rand
para numpy.zeros nas propensoes ocasiona saidas iniciais menores, tornando o treino mais es-
tavel.

O erro observado ndo é animador, embora diminua com o tempo, permanece maior que 1.
De fato, os valores adivinhados pela rede nao estdo tdo distantes das temperaturas reais, pois,
supondo uma temperatura de 50 graus, e um erro quadratico médio igual a 4, segue que:
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(50 —x)* =4

50— x| =2

o valor adivinhado pela rede, x, € 2 graus a menos ou a mais que o valor verdadeiro!
Inserindo um célculo de acurécia na fase de teste:

#Teste
x = np.array ([z[0] for z in teste])
y np.array ([z[1] for z in teste])
X x.reshape(—-1, 28x%28)
y y.reshape(-1, 1)
saida = rede.processar(x)
erro = erro_medio(saida, y)
acc = sum(

abs(saida-y) < 0.5

) / y.shape[O0]
print(f"Erro.no.teste :.{erro.mean()}")
print(f" Acuracia.no.teste :.{acc}")

E curioso comparar erro e acurécia no teste. ambos destoam muito! O erro no teste é infimo,
caracterizando que a rede eneraliza bem, mas a acurdcia é muito baixa, ou seja, individualmente,
cada resposta sempre esté errada.

Durante o treinamento, a rede corrige seus pesos comparando pacotes de amostras entre si.
Muitas vezes, a rede pode conseguir diminuir o erro aprendendo a sempre “chutar” a média das
amostras. Isso ndo é bom, pois 0 modelo generaliza com baixa acuricia.

Se o banco de dados ndo é extenso, ao usar um alto nimero de amostras, a varidncia de
cada amostra tende a ser pequena e a rede generaliza mal. Alternativamente, se o nimero de
amostras € pequeno, a variancia de cada amostra € alta e a rede tende a generalizar melhor. Um
nimero baixo de amostras nunca é recomendado, pois alta varidncia dificulta generalizagdo.
Deve-se encontrar um nimero meio-termo, com alta varidncia e nimero de amostras alto, mas
ndo tdo alto que generalize mal.

Aumentando a quantidade de amostras para treino, separando apenas 8 imagens para teste.
Com um nuimero de amostras igual 8, garantimos que a variancia seja alta mantendo uma quan-
tidade considerdvel de amostras por pacote de correcdo. De fato, a rede generaliza bem e,
embora erre alguns resultados, chuta os valores de forma coesa! Em verdade, alcancamos um
Erro < 0.5 durante o treino para 200 épocas. Editando o c6digo do treino novamente:

from RedeNeural import CamadalLinear , RedeNeural ,relu ,erro_medio
from PIL import Image # Biblioteca para carregar imagens
import os # Biblioteca para navegar em pastas

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from random import shuffle #embaralhar dados

def imagem(caminho):
try :
img = Image.open(caminho)
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img.verify ()
return True

except (IOError, SyntaxError):
return False

def dividir_em_12(img, dim=(28,28)):

largura = 510

altura = 511

partes = []

for linha in range(3):

for coluna in range (4):

esquerda = colunaxlargura
topo = linhaxaltura
direita = esquerda + largura
baixo = topo + altura
pedaco = img.crop(
(esquerda, topo, direita , baixo)
). resize (dim)
partes .append (pedaco)

return partes

def funcao_temperatura (fotoNum):
if fotoNum < 62:

return (fotoNum-5)%0.3 + 40
else:

return (fotoNum-62)=0.05 + 57

def gerar_amostras (caminho, modo='L"):
amostras = []
for root, dirs, files in os.walk(caminho):
for file in files:
caminho_img = f '{root }\\{ file}'

if '.' in file and imagem(caminho_img):
fotoNum = int(
file.split('."')[0])
temp = funcao_temperatura (
fotoNum)

for img in dividir_em_12(
Image .open(caminho_img)

):

amostras .append (
[np.array (
img.convert (modo)
)/255.0,

temp ])

return amostras
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amostras = gerar_amostras ( 'data ')
div=0.9975

num_amostras = §

N = num_amostras

amostras = amostras [:int(divslen(amostras))]
shuffle (amostras)

teste = amostras[int(div=len(amostras)):]
amostras = amostras [:(len(amostras )//N)xN]
print("amostras.", len(amostras))
print("teste.", len(teste))

ta = 0.00001

N = num_amostras

epocas = 200

camadas = |
CamadalLinear (28 « 28, 128, ativacao=relu),
CamadalLinear (128, 64, ativacao=relu),
CamadalLinear (64, 1, ativacao=None)

]

rede = RedeNeural (camadas, ta=ta)

# Treino
for epoc in range(epocas):
erro_epoca = []
shuffle (amostras)
for i in range(0O, len(amostras), N):
x = np.array ([z[0] for z in amostras[i:i+N]])
y = np.array ([z[1] for z in amostras[i:i+N]])
x = x.reshape (N, 28%28)
y = y.reshape (N, 1)

saida = rede.processar(x)
erro = erro_medio(saida, y)
erro_ = erro_medio(saida, y, incremento=True)

rede.corrigir(erro_)
erro_epoca.append(erro)
print (f"Epoca.{epoc.+_.1}_Erro:.{np.mean(erro_epoca)}")

#Teste
x = np.array ([z[0] for z in teste])
y np.array ([z[1] for z in teste])
X x.reshape(—-1, 28x28)
y y.reshape(-1, 1)
saida = rede.processar(x)
erro = erro_medio(saida, y)
acc = sum(
abs(saida-y) < 0.5

42



) / y.shape[0]
print (f"Erro.no.teste:.{erro.mean()}")
print (f" Acuracia.no.teste :.{acc}")

# Visualizar Resultados
fig, axs = plt.subplots(2, 4)
n=0
x = x.reshape(-1,28,28,1)
for linha in range(2):
for coluna in range(4):
axs[linha ][ coluna].imshow(x[n], cmap="'gray ')
axs[linha ][ coluna]. axis('off")
axs[linha ][ coluna].set_title (
f'{y[n].round(1)}|{saida[n].round (1)}
)
n+=1
plt.show ()

A rede € capaz de, com poucas amostras, generalizar. E mesmo quando erra, chuta valores
muito proximos dos valores reais! Ainda sim, a acurécia de teste € baixa, como pode-se observar
na figura 3.7.

[62.6]|[63.2] [66.8]|[68.8] [61.]|[62.1] [59.]][61.]

il 3 R P

[50.8]|[52.1] [44.2]|[45.3] [66.1]|[69.7] [62.4]|[64.8]
P
» % |
|
N

Figura 3.7: Resultado da rede com as amostras de teste. A esquerda, o valor esperado; a direita,
o valor previsto pela rede

Como pode-se constatar, na imagem 3.8, a rede prevé muito mal temperaturas que estao
préoximas do minimo ou do méximo do banco de dados:
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Figura 3.8: Previsdes da rede com relacdo aos valores esperados

Devido ao fato do modelo generalizar bem sem memorizar o banco de dados, pode-se treina-
lo por muitas épocas sem causar saturacdo no treino. Treinando-o por mil épocas, observa-se
acurdcia consideravel:

[61.]][61.] [66.2]|[66.5] [66.2]|[66.4] [58.8]|[59.]
[61.8]|[62.5] [60.7]|[61.] [58.2]|[58.3] [62.9]|[63.2]

S RN S

Figura 3.9: Resultados do treino de mil épocas. A esquerda, os valores esperados; a direita, os
valores previstos pela rede

A rede prevé com maior certeza temperaturas que estdo nas bordas, de acordo com o gréafico
da figura 3.10:
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Figura 3.10: Previsdes da rede com relagdo aos valores esperados. No eixo horizontal, os
valores verdadeiros; no eixo vertical, os valores previstos

Resolvemos o problema Fisico. O modelo generaliza bem e é capaz de prever com precisao
temperaturas de amostras.

Todo o desenvolvimento da proposta seguiu a simples ideia de explorar a programagao como
um meio de investigagdo e compreensao do processo cientifico. Sob o 6culo da semiética
social, exploramos uma proposta avancada de Ensino, explorando os multiplos potenciais da
programacdo para o Ensino de Fisica. Constatamos que a escolha do python €, certamente,
perspicaz sobre esta Otica, pois a simplicidade da sintaxe e a facilidade em se usar bibliotecas
nao nativas garante utilidade muito abrangente. Literalmente, qualquer processo de investigacao
Fisica, a nivel do Ensino Basico, pode ser proposto e investigado em Python, assegurando o
potencial desta linguagem.

Esse estudo buscou ser o mais atualizado possivel, conjecturando propostas que, no pre-
sente, sdo temas muito pertinentes. Todos os cddigos propostos podem ser encontrados no
github.
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Conclusao

O presente trabalho prop0s a integracao da linguagem Python no ensino de Fisica como uma
ferramenta poderosa para promover multiplas representagcdes, com base nos fundamentos teori-
cos da semidtica social. A pesquisa demonstrou que o uso de recursos variados, como visuali-
zacoes graficas, simulagdes computacionais € modelagem matematica, favorece a compreensao
dos conceitos fisicos, alinhando-se a ideia de que a diversificacdo dos meios de representacdo
potencializa a assimila¢do do conhecimento.

O Python, por sua facilidade de aprendizado, ampla aplicabilidade e ferramentas robustas
como numpy e matplotlib, mostrou-se um instrumento acessivel e eficiente para fomentar o
ensino baseado em multiplas representagdes. Por meio da implementacdo de exemplos praticos,
como a constru¢do de uma rede neural do zero e sua aplicagdo na resolu¢do de um problema
de regressdo — a determinacdo da temperatura de um material a partir de sua imagem —, foi
possivel evidenciar como essa abordagem pode ndo apenas refor¢ar a compreensao conceitual,
mas também introduzir os estudantes a tecnologias modernas e relevantes.

Ao longo deste estudo, argumentou-se que a inclusdo de ferramentas computacionais no
ensino de Fisica transcende a simples transmissdo de conteido, permitindo que os estudantes
se envolvam de maneira mais ativa e exploratdria com os problemas apresentados. Essa pratica
nao apenas estimula o desenvolvimento do pensamento critico e computacional, mas também
aproxima o ensino de Fisica das demandas contemporaneas do mercado e da ciéncia.

Por fim, a proposta apresentada ressalta o potencial de uma abordagem pedagdgica que in-
tegra a programacgdo a semioética social, contribuindo para tornar o aprendizado mais dindmico,
interativo e significativo. Este trabalho, portanto, serve como ponto de partida para futuros es-
tudos que visem ampliar e diversificar as aplica¢des dessa metodologia no ensino de Ciéncias,
evidenciando a importancia de alinhar praticas educacionais as tecnologias emergentes € aos
fundamentos tedricos que sustentam o aprendizado efetivo.
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Apéndice

Coédigo

Versao completa do cédigo da rede neural produzida neste trabalho:

import numpy as np

def erro_medio(saida, val_esperado, incremento=False):

def

def

N = val_esperado.shape[0]

if incremento:

return (2/N)=x(saida — val_esperado)
else:

return (1/N)=(saida — val_esperado)xx2

relu(y, incremento=False):
if incremento:

return np.where(y>0, 1, 0)
else:

return np.where(y>0, y, 0)

regulador (matriz ):
canais_entrada = matriz.shape[0]
return matriz % np.sqrt(2 / canais_entrada)

class Camadalinear:

def __init__ (
self , canais_entrada , canais_saida ,
ativacao, regulador=regulador):

self.pesos = np.random.randn (
canais_entrada , canais_saida)
self.propensoes = np.zeros((1l, canais_saida))
if regulador:
self.pesos = regulador(self.pesos)
self . propensoes = regulador(self.propensoes)
self.ativacao = ativacao

def processar(self, x):
y = x @ self.pesos + self.propensoes
z = self.ativacao(y) if self.ativacao else y
return x, y, z
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def corrigir(self, dPeso, dProp, ta):
self.pesos —= ta =* dPeso
self.propensoes —= ta * dProp

class RedeNeural:

def __init__ (self, camadas, ta):
self.ta = ta
self.camadas = camadas

self.agenda = {

f'camada{n} ': {

'x': None, 'y': None, 'z': None,

} for n in range(len(self.camadas))}

def processar(self, x):

for n, camada in enumerate(self.camadas):
X, y, z = camada.processar(x)
self.agenda[f 'camada{n}'][ 'x"']
self.agenda[f 'camada{n}']['y'] =y
self .agenda[f 'camada{n}']['z'] = z
X = z

return z

|
>

def corrigir(self, erro_):
Z = erro_
N = len(self.camadas)

for n in reversed (range(N)):
if n + 1 < N:
Z_=7_@ self.camadas[n + 1].pesos.T

if self.camadas[n]. ativacao:
Z_ x= self.camadas[n]. ativacao (
self.agenda[f 'camada{n}"']['y'],
incremento=True)

dProp = Z_.mean(axis=0, keepdims=True)

dPeso = (Z_.T @ self.agenda[f 'camada{n}"']J[ 'x"']).T
self.camadas[n]. corrigir (dPeso, dProp, self.ta)
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Ativacao sigmoide

O comportamento da fun¢do sigmoide, A, € definida pela expressdo, com x sendo a entrada:

A =
) I +e*

Investigando os extremos dessa fungdo A, temos:

1
A = :—:1
(¥ = e0) 1+0
A(x = —c0) = ! =0
r= T 1400
A(0)=10.5

A fungdo sigmoide, descrevendo uma curva suave por todo o dominio x, € exatamente uma
ativacdo bindria. Seu incremento, A’ é [22]:

A = A(l — A)

Com extremos:
A(0)=1(1-1)=0
A'(—0)=0(1-0)=0

A’(0) =0.5(1-0.5)=0.25

As contribui¢des para saidas muito grandes sao nulas, de modo que a fungdo sigmoide gera
correcdes significativas somente pelas redondezas de x = 0. Como x = O resultaem A = 0.5,
nao ocorre a explosdo de correcdes se a rede prevé zero.
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