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Porque precisamos de ensinar
sobre Inteligéncia Artificial?

Habitualmente, pensamos na Inteligéncia Artificial (IA) como uma misteriosa caixa
negra. No entanto, esta em todo o lado e usamo-la todos os dias: filtros de spam,
chatbots, motores de pesquisa, nos movimentos antecipadores ou seguintes de um
videojogo, nas apps de navegacéo, apps de mobilidade urbana, s6 para nomear alguns
exemplos. Os processos e conceitos adjacentes, no entanto, raramente sdo expostos a
maioria das pessoas, tornando dificil compreender o que é que a IA € e como deve ser
abordada. Contudo, compreender os conceitos fundamentais, esté a tornar-se muito
importante para pessoas de todas as idades, incluindo as criancas e os estudantes

de hoje, que estédo a crescer num ambiente que integra cada vez mais produtos de IA.
Para além disso, as criangas e os estudantes vdo entrar num mundo de trabalho cada
vez mais influenciado pela IA. Ignorar a IA pode ser comparavel a ignorar a internet nos
anos 90. Ao levar a |IA a sala de aula, os estudantes poderdao compreender o potencial
impacto da IA no seu dia-a-dia. Também lhes permitirda compreender o papel da A e
consideracdes éticas.

Conhecer os aspetos e o impacto da inteligéncia artificial € também da maior
importéncia para os docentees. Em primeiro lugar, porque € uma realidade a qual os
estudantes tém de se habituar. Tal também deve ser visto como uma oportunidade,
uma vez que podem incluir técnicas de IA nas suas aulas, tal como séo usadas

em contextos profissionais e académicos. Em segundo lugar, porque tém de estar
conscientes do potencial da |A, assim como do seu uso pernicioso. Como responsaveis
por desenvolver as competéncias dos vossos estudantes, tém de saber como € que

a |A pode ser usada com esse propdsito. Tém de ser estes a tornar possivel que os
estudantes adquiram estas competéncias, que sédo inatas ao Homem e que ndo podem
ser substituidas pelo uso da |A. Entre elas estéo, por exemplo, 0 pensamento critico € a
identificacéo de parcialidades e preconceitos. E por isso que os docentees tém perante
si um desafio enorme, e esperamos que estes materiais € conjunto de atividades
disponibilizados os ajudem na sua tarefa.
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Introducgéo

Como usar este documento

Neste documento, ird encontrar um ponto de partida basico para compreender o que é
a |IA (e, em particular, o Machine Learning), e como a aplicar nas suas aulas, oferecendo
planos de aulas gerais e especificos.

Em concreto, a estrutura deste documento € a seguinte:
Na secgao contexto ird encontrar:

-> Uma introducéo a |IA, dados, algoritmos e viés algoritmicos.
-> Uma viséo geral das subéreas da IA.
- Uma introdugdo ao Machine Learning com exemplos e ilustracdes.

- Uma introdugdo mais detalhada a classificacdo e como efetuar classificagées.

Na préxima seccéo, introduzimos a ferramenta LearningML e explicamos como pode
ser usada na sala de aula. Como ilustragéo, na terceira secgéo, apresentamos uma
viséo geral dos planos de aula genéricos e especificos. Os planos de aula genéricos
podem ser adaptados a diversos temas. Indicamos, neste guia, orientagdes de como
adaptar as aulas. Apresentamos também planos de aula dedicados que se centram em
conteudos especificos, normalmente, ligados a um assunto em particular. Os planos

de aula especificos seguem a mesma estrutura, e foram pensados para se adaptar as
suas necessidades (duracao, idade, etc.). Proposto um conjunto de atividades sobre

o conceito de parcialidade/viés. Separamos estas atividades dos planos das aulas,
pois pensamos, que elas permitem o desenvolvimento do pensamento critico dos
estudantes, que vai para além da compreenséao daquilo que € a IA, da sua importancia
e de como pode ser aplicada. Também encontrara algumas ferramentas adicionais que
podem ser usadas na sala de aula.

Finalmente, a dltima secgao contém um glossario com a explicagado dos conceitos mais
relevantes na |IA e em Machine Learning .
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Contexto

Este capitulo vai introduzir e detalhar alguns conceitos necessarios
para compreender a terminologia usada ao longo das atividades
indicadas neste documento. A estrutura € a que se segue:

Em primeiro lugar, Em segundo lugar, Finalmente,

alguns conceitos- € apresentada abordamos a

chave seréo uma explicagéo classificagdo e
explicados, tais como detalhada de apresentamos os
compreender o que uma das mais passos basicos

€ alA, o que sdo importantes necessarios para criar
algoritmos e o que ramificagdes da IA, um modelo de ML:

é viés (algoritmico). o Machine Learning selecéo de dados,
Também é dada (ML). formacgao

uma visao geral das e teste.

subéreas da IA.

O que é alA?

A Inteligéncia Artificial (Al) € uma disciplina das ciéncias da computacao que tenta
replicar e desenvolver a inteligéncia humana e os seus processos implicitos, através
de computadores. O termo foi cunhado em 1956 na Conferéncia de Dartmouth pelo
reconhecido cientista computacional John McCarthy, ainda que as suas primeiras
meng¢des remontem ao periodo imediatamente apds a Il Guerra Mundial.

Ainda que néo haja acordo sobre uma defini¢do Unica da IA, existe um consenso em
quatro abordagens principais: duas delas sédo baseadas em humanos (sistemas que
pensam como eles e sistemas que agem como eles), e outras duas, baseadas em aspetos
racionais (sistemas que pensam racionalmente e sistemas que agem racionalmente).
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A |A sintetiza e automatiza tarefas que sdo essencialmente intelectuais e podem, por
isso, ser potencialmente consideradas relevantes para qualquer area da atividade
intelectual humana.

Assim a |IA é a combinacéo de algoritmos desenvolvidos para criar maquinas que tenham
a mesmas competéncias que os humanos. Os cientistas computacionais Stuart Russell e
Peter Norvig distinguem entre quatro tipos de IA:

1. Sistemas que pensam como humanos

Hidden Layers
Estes sistemas automatizam Output

atividades como a tomada de —_— Layers

decisdes, resolucédo de problemas Il_r;\IS/:t \
e aprendizagem. Um exemplo
/

séo as redes neuronais artificiais
Estes sistemas sdo computadores que desempenham tarefas de uma forma

ilustradas na Figura 1. \ % %
semelhante aos humanos. Este € o caso dos robds.

Figura 1. Diagrama de workflow  —
de Redes Neuronais.

2. Sistemas que agem como humanos

3. Sistemas que pensam racionalmente N
Estes sistemas tentam emular o /
pensamento racional I6gico dos /

humanos, i.e. a investigacéo é ‘ Especialista
orientada por questdes relacionadas ‘ \

Interface
com a forma como estas maquinas ) \ $
percecionam, raciocinam e agem. Engenheiro
Os sistemas especialistas cabem Base de
neste grupo, a Figura 2 mostra um conhecimento
esquema das suas componentes. Pt @ ’
Mecanismo Justificagéo /
Figura 2. Diagrama do workflow de Inferencia explicagao
de-gSistemangspeciaIistas. A ‘ . \
Base factual Utilizador
\ ¢
Interface
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=}
4. Sistemas que agem racionalmente g‘
Idealmente, estes sistemas SN — \ “§z
tentam mimetizar racionalmente | | @
o comportamento humano, ! Estadodo ~ _ Recetor _%é
produzindo algum tipo de | ambiente | e
alteracdo no ambiente. A Figura | | g 5
3 mostra um esquema das : : S o
componentes de um agente | | 3 L
inteligente. | : ® ]
[ Deciséo sobre . &
| - —> Emissor —oa——>
Figura 3. Diagrama das componentes ! agoes | o
de um agente inteligente. | )
Para mostrar a Estimativa das receitas globais da IA de 2016 a 2025
importancia da IA, a Figura (em milhdes de €)

4 mostra algumas das

aplicagbes da IA e o lucro Reconhecimento

estimado. classificagao e identificacéo

de imagens fixas
Como podemos ver,

hoje em dia a IA é um
elemento-chave da
sociedade e é importante
estar familiarizado com

0 seu conceito e as suas
possiveis aplicagdes.

Melhoria do
desempenho algoritmico
na actividade comercial

Melhoria do tratamento
de dados de doentes

Figura 4. Aplicagdes da Manutencéo
Inteligéncia Artificial preventiva
(Fonte: Tractica).

Reconhecimento
automatico de
caracteristicas fisicas

Distribuigdo de contelidos
nas redessociais
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O que sao dados?

A |IA e, em particular, a ML, usam dados de forma massiva. Usando a analogia atémica, o
elemento mais pequeno de dados é o datum. Um datum é a representacéo simbdlica
de um atributo ou variavel quantitativa ou qualitativa. Os dados descrevem factos,
eventos e entidades empiricas. A natureza de um datum pode ser numérica, alfabética,
algoritmica (vamos falar disso mais tarde) ou espacial, entre outras.

Embora atualmente ougamos falar no valor dos dados com muita frequéncia, tal

pode ndo conter em si nenhuma informagéao relevante. Apenas quando um conjunto

de dados € examinado sob uma determinada perspetiva, hipétese ou teoria, € que a
informagao contida nos mesmos pode ser avaliada. Esta é a raz&o pela qual, agrupados,
estruturados e interpretados apropriadamente, os dados sédo considerados a base da
informagao humanamente relevante, que podem ser usados na tomada de decisdes,
na redugao de incerteza ou na efetuagédo de célculos. Esta é a razdo pela qual muitos
consideram os dados como sendo o petréleo das maquinas mais importantes deste
século, os computadores.

Na Figura 5, vemos, de uma forma simplificada, a necessidade de processar dados,
sendo que o objetivo final € obter informacgédo de modo a adquirir conhecimento sobre
0S Mesmos.

Figura 5. Diagrama da forma de adquirir conhecimento.

Dados —— Processamento —— Informagéo

Consideraremos os dados como o input das nossas atividades em |A. Os computadores
irdo aprender através de dados e nés vamos refletir baseando-nos nos mesmos. Se

ndo usarmos os melhores dados ou caso estes estejam distorcidos, podemos ter
vieses, que podem influenciar os resultados, especialmente se seres humanos forem
implicados ou afetados. Falaremos mais de vieses neste documento e, dado a sua
relevancia, disponibilizamos varias atividades para trabalhar este conceito com os
vossos estudantes.

O que € um viés e um viés algoritmico?

Todas as pessoas tém vieses: sdo tendéncias, inclinagdes ou preconceitos acerca de
algo ou alguém. Alguns séo positivos e Uteis. Por exemplo, suponha que € abordado por
um estranho que tem uma faca na mao. Nesta situacéo, € bom ficar apreensivo. Outro
exemplo é quando decide comer alimentos que sdo considerados saudaveis.
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No entanto, durante a maior parte do tempo, os vieses resultam de pré-juizos que
conduzem a discriminacéo e decisdes precipitadas. Um exemplo tipico € quando um
gerente conduz entrevistas para uma vaga de emprego, e que gosta imediatamente

da primeira pessoa que esta a conhecer pela primeira vez. Durante a entrevista, no
entanto, o candidato parece nervoso e o gerente diz para este se acalmar e para
recomecar. Apesar de tudo, a entrevista corre muito bem. Um par de horas depois, o
gerente entrevista outra pessoa, mas fica imediatamente desmotivado pelas primeiras
impressoes. Esta pessoa também esta nervosa, mas ndo recebe nenhuma palavra de
encorajamento ou conforto. A entrevista corre muito mal. As primeiras impressdes fazem
uma grande diferenca.

Os sistemas automaticos nao séo intrinsecamente neutros. Os computadores tém
de ser codificados por pessoas €, como consequéncia, refletem os preconceitos e
preferéncias daqueles que codificam os algoritmos IA por detras destes sistemas.
Apresentamos alguns exemplos de possiveis causas de vieses em |A.

Uma forma muito comum de introduzir vieses nos sistemas |A é através de dados
enviesados. Por exemplo, suponha que quer automatizar o processo de decisdo acerca
da aceitagcdo ou ndo de um estudante na sua escola ou universidade. Suponha que, no
passado, aceitou sobretudo homens. Se usar estes dados histéricos para treinar o novo
sistema, provavelmente este viés de género é replicado.

Ao usar dados do mundo real, como artigos de noticias ou publicagdes das redes sociais,
os sistemas de |IA tendencialmente reforgam preconceitos existentes. As aplicagdes de
tradugdo automatica, por exemplo, tendem a apresentar um viés de género em prejuizo
das mulheres, quando traduzem a partir de linguas que usam pronomes neutros no
género. Exemplos tipicos sdo “ela toma conta das criangas” e “ele investe”.

Quando olhamos para a tarefa de classificagao, a forma como os dados s&o recolhidos
€ muito importante. Tanto a subamostragem como a sobreamostragem podem conduzir
a vieses. Um exemplo de subamostragem é quando sistemas de detecéo facial séo
sobretudo treinados com faces de homens brancos, e, como consequéncia, ndo
reconhecem faces de mulheres mais escuras tdo bem como faces de homens mais
brancos. Sobreamostragem, por outro lado, pode conduzir a sobre representacao de
certos grupos. Por exemplo, crimes cometidos em éareas frequentadas pela policia
estardo mais representados no conjunto de dados e o modelo IA treinado nesses dados
ird provavelmente refletir esta desproporcéo e estas dreas serdo marcadas como mais
perigosas.

As pessoas podem também reforgar vieses em modelos de IA ja implementados. Por
exemplo, um sistema de |A pode mostrar andncios de cartées de crédito com juros
elevados a pessoas com um baixo grau de escolaridade. Estas podem clicar neste
anuncio sem se aperceber que isto ird reforgar o viés ja existente e que irdo continuar a
receber tais sugestdes.
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O que é um algoritmo?

Um algoritmo é um conjunto de instru¢des ou regras definidas e ndo-ambiguas,
ordenadas e finitas, que permitem resolver um problema. No nosso caso, os
computadores vao usar algoritmos para processar dados e realizar outras tarefas como

a classificagao. Ndo s&o s6 os computadores que usam algoritmos; por exemplo, na
cozinha, os humanos também os usam em forma de receitas. No caso dos computadores,
os ingredientes sdo os dados, a receita € o algoritmo.

Quais sao as subareas da IA?

A |IA evoluiu tremendamente desde 1956, quando um pequeno grupo de cientistas se
reuniu para o Projeto de Investigagao de Verdo em Inteligéncia Artificial de Dartmouth,
que € agora considerado a origem desta area de investigagéo. Atualmente, quando se
ouve falar de |A nos media, dd-se uma maior atengao aos algoritmos que aprendem
através de dados ou até de experiéncias. A |IA, contudo, € muito mais do que isso e
inclui diversas subdreas. Nesta secgao, vamos tentar apresentar um panorama geral
das diferentes subdreas. Esta € uma tarefa muito dificil; a IA sobrepde-se a outras
dreas de investigagdo como as ciéncias computacionais, a matematica, psicologia,
biologia e muitas mais. Algumas ramificagdes da investigacdo também deram origem a
areas proprias como o processamento de linguagem natural. Além disso, a maioria das
diferentes subdreas também se sobrepdem. Assim, na pratica, a maioria das aplicagoes
seguem uma abordagem hibrida e usam ideias e técnicas de diversas subareas.

Representagido do conhecimento e raciocinio
(sistemas especialistas)

Esta subdrea existe desde as origens da |IA. Esta lida com a representacao de informacéo
de forma a que um computador possa raciocinar sobre a mesma usando regras, como a
|6gica, sem necessitar de escrever codigo que resolva o problema. As aplicagées incluem
tarefas complexas como agendamento ou a resolucéo de quebra-cabegas como o
sudoku. Como entrada (input), esses sistemas recebem uma descri¢do do problema, e a
maquinaria interna interpreta o problema e gera possiveis solugdes. Uma caracteristica
importante desses algoritmos € a sua explicabilidade: existe sempre um raciocinio

por tras dos mesmos. Claro, 0 mundo é muito complexo e ndo pode ser totalmente
descrito por regras. Esses algoritmos sdo principalmente adequados em dominios muito
fechados. Nao € possivel construir um bom carro auténomo usando apenas esses tipos
de algoritmos. Na pratica, no entanto, essas técnicas também s&o usadas em carros
auténomos, para incluir conhecimento especifico sobre sinais de transito.
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Planeamento automatizado

O planeamento automatizado € outra subérea de longa data da IA, que esté intimamente
relacionada com representagdo do conhecimento e raciocinio. Uma aplicacéo tipica

é o planeamento de rotas (otimizadas) para robés num armazém. Esses algoritmos
computam rotas utilizando uma representacédo do armazém como entrada (input).
Novamente, esses algoritmos sédo transparentes, mas podem tornar-se muito ineficientes
em situagdes em que temos varios robds num armazém relativamente pequeno. Uma
vantagem € que esses algoritmos continuaréo a funcionar quando modificar o layout do
armazém, ndo sendo necessério fazer alteracdes.

Machine learning

Como mencionado anteriormente, o mundo € demasiado complexo para ser traduzido
em regras. A ideia do ML nédo € programar essas regras nds mesmos, mas deixar o
computador aprender (algumas dessas) regras. No ML, um computador - ou algoritmo

— ird aprender através de dados, tais como dados numéricos ou imagens. Em esséncia,
esses algoritmos tentam encontrar padrées nos dados: ao ver muitas imagens que
contém gatos, vai aprender a decidir se uma imagem nova, nunca vista anteriormente,
contém ou ndo um gato. Os computadores sdo muito bons a encontrar padrdes desta
forma, mas ao contrério do planeamento e da representagcéo de conhecimento, estas
técnicas ndo séo transparentes: uma regra esta a ser aprendida, mas nenhum significado
estd associado a esta regra.

O Machine Learning é frequentemente combinado com outras técnicas. Um exemplo é
quando questdes sobre imagens precisam de resposta. Por exemplo, suponha que quer
saber quantos gatos existem na imagem. O ML estara apto a reconhecer gatos numa
imagem, mas € muito dificil aprender quantos gatos existem. Assim, € muito mais facil
usar o ML para detetar gatos e depois usar a légica e as regras para os contar.

Nos meios de comunicacéo social, frequentemente se ouve falar sobre deep learning.
Essa é uma parte do Machine Learning (ML). A principal diferenga é que ela requer
menos intervengéo humana, podendo trabalhar com dados brutos (por exemplo, pixels
numa imagem) e é capaz de aprender com os seus préprios erros. A desvantagem é que
€ necesséaria uma quantidade enorme de dados, leva muito tempo para aprender algo
significativo e requer uma infraestrutura especializada.

Aprendizagem por Reforgo

A aprendizagem por reforco pode ser vista como parte do ML, mas cresceu tanto

que se tornou numa éarea prépria. A principal diferenca em relagédo ao ML € que esses
algoritmos aprendem por interacéo e néo a partir de dados. Por exemplo, o nosso carro
auténomo, anteriormente mencionado, ndo funcionaria bem, se usassemos apenas

ML. Suponhamos que ele teria de adquirir dados de outras situacdes para aprender
como agir. Essa seria uma tarefa invidvel: € impossivel extrair uma lista representativa
de situagdes. E aqui que entra a aprendizagem por reforco. Esses algoritmos aprendem
que agdes tomar interagindo com o mundo. Baseia-se na ideia de aprendizagem por
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tentativa e erro e esta intimamente relacionada com a area da psicologia. Durante a fase
de aprendizagem, os algoritmos exploram ou aproveitam o que ja sabem e recebem um
feedback constante. E uma estrutura muito facil de entender e que pode ser transferida
para muitas aplicagdes: os algoritmos recebem uma observagdo do mundo, agem e
recebem feedback com base no que o algoritmo deve aprender, por exemplo, se ndo
quer colidir com outros objetos no mundo, um sinal de recompensa negativa deve ser
enviado quando um carro se aproxima demasiado de outros objetos. Estes algoritmos
provaram ter muito sucesso em ambientes que podem mudar rapidamente, aprenderam
como se adaptar rapidamente a novas situacdes. Uma vantagem é que n&o precisa de
dados, apenas precisa de um ambiente com o qual interagir. Uma desvantagem € que a
aprendizagem leva tempo, e estes algoritmos carecem de explicabilidade, pois sdo muito
complexos no seu funcionamento interno.

Percegao de maquina

Se ndo percecionar o mundo, 0 nosso carro auténomo néo € capaz de aprender nada

de util: precisa de formas de olhar a volta, de ouvir, sentir e ver o que esta a acontecer.

A percecédo de maquina € um termo guarda-chuva para técnicas que percecionam

o mundo e tentam encontrar um sentido para o mesmo. Exemplo disso sédo a visédo e
audicdo computacional, reconhecimento facial, reconhecimento da fala e toque. A maior
parte destas técnicas usa fisica, matematica, engenharia, ML, ...

Processamento de linguagem natural

O processamento de linguagem natural € a drea em que os investigadores exploram
como € que os computadores compreendem e manipulam a linguagem natural. Esta
subdrea tem muita influéncia em outras dreas como a linguistica, engenharia, psicologia,
ML, etc.. As aplicagdes s&o tradugéo, resumo de textos, reconhecimento da fala, resposta
a questdes e muito mais.

Robodtica

Um ramo final e interdisciplinar da IA envolve o design, implementacao, fabrico e
operacéo de robds. No quotidiano, cada vez encontramos robds. Vemos regularmente
veiculos auténomos, aspiradores robd, exoesqueletos que ajudam trabalhadores a pegar
em objetos pesados, bragos robdticos que suprimem as funcionalidades basicas de
amputados, e robds que mostram o caminho para aeroportos, hotéis, etc., estes ja ndo
s80 apenas usados em contexto militar ou em unidades de produgéo. S40 amplamente
utilizados em cirurgias assistidas, armazéns auténomos e sdo usados para explorar
outros planetas como Marte. Para o seu bom desempenho, é necessario combinar
muitas técnicas de IA, bem como de engenharia. Precisam de observar o mundo,
interpretar as observagdes e saber que acdes tomar e em que situagdes. Além disso,
agora que os robds se estéo a tornar parte de nossa vida quotidiana, os investigadores
em ciéncias sociais também se estdo a envolver: esses robds precisam de aprender a
comunicar e a interagir socialmente connosco.

A Figura 6 mostra um esquema dos diferentes ramos da IA.
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Figura 6. Arvore hierarquica dos tipos de IA.

Inteligéncia Artificial

Machine Learning Processamento de Reconhecimento Visuais
| Aprendizagem linguagem natural de voz
Automatica

Visao artificial

) Gerador de texto Voz para texto
Deep Learning |

/ Aprendizagem | | Reconhecimento
Profunda Resposta a perguntas Texto para voz de imagem

Extragao de contexto
|
Classificagcéo
|

Tradugéo automética

Machine Learning

Na restante secgao de contextualizacéo, o foco seré a subérea da ML e, particularmente, a
classificagao de tarefas, pois estes conceitos sdo ubiquos nas aplicagdes IA.

Da mesma forma como os humanos precisam de um cérebro funcional para a
sobrevivéncia, os computadores necessitam de instru¢gdes, mesmo para fazer as coisas
mais béasicas. Sem cdédigo ou instrugdes, um computador é inatil. Para descrever o que

os computadores devem fazer, os humanos escrevem algoritmos. Estes algoritmos séo,
entéo, traduzidos para cédigo que pode ser executado pelo computador. Na ML, os
investigadores estudam como os computadores ou os algoritmos podem aprender a
partir de dados sem serem explicitamente programados. Basicamente, a ideia é comegar
com um algoritmo base e deixar que este algoritmo se vd melhorando a si préprio até
que possa executar uma dada tarefa de uma forma que consideremos suficientemente
boa. Novamente, esta ideia pode ser comparada 3 forma como os humanos aprendem. A
nascenga, apenas pode executar fungdes vitais, durante os primeiros anos aprende através
de exemplos, da interacéo, etc. Tipicamente, o ML é classificada em 3 tipos de algoritmos:

- Aprendizagem supervisionada [Supervised learning]
- Aprendizagem nao-supervisionada [Unsupervised learning]

- Aprendizagem por reforgo [Reinforcement learning]
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Na aprendizagem supervisionada e ndo-supervisionada, os algoritmos aprendem através
de dados. Na aprendizagem por reforgo, os algoritmos aprendem através da interacéo
com o ambiente. Nas se¢cdes seguintes, é dada uma viséo geral breve sobre os trés tipos
de algoritmos de aprendizagem.

Aprendizagem

supervisionada ] spam £ Not spam
Supervised learnin |

[ P g] & Notspam [ Spam ;

Na aprendizagem supervisionada, um é @

algoritmo € apresentado com dados & Not spam [ Spam :

rotulados. Dados rotulados € um

conjunto de amostras com rétulos &9 Spam &9 Not spam

informativos. Um exemplo tipico deste

tipo de dados s&o os emails que Sa0 Figura 7. As possibilidades de classificagdo
classificados como spam ou néo spam, de emails Spam (Verdadeiro Positivo, Falso
representado na Figura 7. Positivo, Verdadeiro Negativo, Falso Negativo).

O algoritmo aprende entéo a predizer

spam (ou ndo spam) para emails que

n&o viu anteriormente. Este € um 8 — @9 9 Not spam
exemplo do problema da classificagéao,

onde a variavel de input € uma categoria

como “spam” e “n&o spam”, como & Figura 8. Fluxo de decisdo de um algoritmo
mostrado na Figura 8. de classificag&o spam

Outro exemplo de um problema de
classificagao é quando quiser prever

“doencga” ou “ndo doenga”. (@ 200000 (@) 320000

A varidvel de output também pode ser

) ., (@ 230000  (Q) 175000
um valor real, como “euros”, onde o : @

algoritmo aprende a prever os Apregos (@) 150000 () 290000

de uma casa, baseado em parametros

como a érea, metros quadrgdos brutos, @) 299000 () 210000

etc., como é mostrado na Figura 9.

Apds a fase de aprendizagem, iré prever Figura 9. Processo de aprendizagem para prever o

o prego de um novo tipo de casa. Este prego das casas a partir de dados do treino de dados.

tipo de problema, onde quer prever um
ndmero real, em vez de uma categoria €

chamado problema de regressao, como
mostrado na Figura 10. @ — CL_]—> (@) 176000

Figura 10. Estimativa de prego de uma casa
pelo algoritmo.
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Aprendizagem nao-supervisionada [Unsupervised learning]

Na aprendizagem néo-supervisionada, um algoritmo € apresentado com dados nao
rotulados. Por exemplo, para os emails spam, sdo indicados ao computador os emails
sem nenhuma informacé&o adicional sobre se sdo spam ou n&o. A Figura 11 mostra como o
computador recebe emails e os tem de categorizar de acordo com o seu tipo.

O computador entéo vai tentar descobrir grupos nos dados. No entanto, ndo os vai

rotular. Esse tipo de Machine Learning é chamado de agrupamento (clustering). E usado,
por exemplo, para segmentacéo de clientes, quando uma empresa divide a sua base de
clientes em grupos que sdo semelhantes. Dessa forma, clientes semelhantes podem ser
direcionados de maneira semelhante. Outra aplicagado da aprendizagem n&o supervisionada
é quando uma empresa deseja descobrir associagdes entre produtos. Por exemplo: um
cliente que compra o produto A provavelmente também comprara o produto B.

Figura 11. Processo de

™
classificagdo de emails. 8 8 8 8 L 8 8
2588 -5, s

Aprendizagem por reforgo [Reinforcement learning]

Finalmente, num problema de aprendizagem por reforgo, um algoritmo aprende nao a
partir de dados, mas por meio de interacdes. Este utiliza uma técnica de aprendizagem
baseada em metas, na qual o algoritmo aprende por tentativa e erro que agdes deve tomar
em diferentes situacdes ou estados para otimizar uma recompensa. Essa é a principal
tecnologia por tras dos veiculos auténomos e € utilizada em diversas tarefas, como
apostas em tempo real e controlo automatizado de temperatura em centros de dados.

Muitos dos algoritmos fundamentais na aprendizagem por reforgo foram originalmente
inspirados por sistemas de aprendizagem biolégica, como o condicionamento operante,
uma técnica behaviorista da psicologia, onde o comportamento é reforgcado por estimulos
positivos ou negativos. O condicionamento operante foi extensivamente estudado por
Edward L. Thorndike (1874-1949), que observou o comportamento de gatos famintos
tentando escapar de caixas quebra-cabecas. Os gatos conseguiam escapar da caixa e
alcancar a comida por meio de agdes simples, como puxar uma corda. Inicialmente, os
gatos levavam muito tempo para sair da caixa, mas, apds tentativas sucessivas, tornou-se
mais facil até ao ponto em que os gatos conseguiam escapar sem hesitagéo.

Os seres humanos sdo muito bons em aprender por tentativa e erro. Um exemplo tipico é
como os humanos aprendem a andar de bicicleta: ndo pode aprender a partir de um livro,
ndo pode aprender observando os outros, a Unica maneira € praticar. No inicio, comete
erros e provavelmente caira (recompensa negativa), mas, eventualmente, apds vérias
tentativas fracassadas, descobrird como fazer. Um segundo exemplo sdo os pais que
recompensam os seus filhos com chocolate, quando estes terminam os trabalhos de casa.
Aqui ja vemos um possivel problema: a crianga aprende que receberd uma recompensa

ao terminar os trabalhos de casa, mas ndo aprendera como fazé-los sem cometer erros.
De facto, ao programar um algoritmo de aprendizagem por reforco, definir a recompensa
correta € muito importante.
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Classificagao

Classificacédo basicamente significa categorizar um conjunto de dados em classes.
Exemplos tipicos s&o detegao de spam, classificacdo de digitos escritos a mao, previséo
de conversao (compra ou ndo compra), classificagdo de espécies de plantas, detecéo de
fraudes.., apenas para citar alguns.

Na IA, a classificacédo € uma técnica de Machine Learning supervisionada que ja foi
discutida brevemente na secgao anterior. A forma como algoritmo é treinado para
classificar dados é semelhante a forma como os pais ensinam os seus bebés ou criangas
a reconhecer animais: apontam para uma imagem e dizem “urso” ou “vaca”. As palavras
“urso” e “vaca” sdo os rétulos.

Falando de forma geral, a classificacdo envolve os passos ilustrados na Figure 12.

Figura 12. Passos de preparagédo de um modelo de classificagéo.

Preparar Treinar o Modelo Implementar

dados modelo de teste o modelo

A
Preparar dados ( Treinar o modelo 1 ( Modelo de teste 1 ( Implementar o modelo

De forma semelhante a dos pais a ensinarem aos seus filhos a reconhecer animais,
um algoritmo de Machine Learning supervisionado, precisa de dados rotulados a
serem treinados. Estes dados sdo chamados dados de treino. Alguns exemplos:

- Detegao spam: um conjunto de emails, e para cada email um rétulo spam ou
n&do spam

- Classificacéo de digitos escritos a méo: um conjunto de imagens que contém
digitos escritos a mao e para cada imagem o numero correto de O a 9.

Na classificacéo, os dados de treino tém de ser rotulados. A rotulagem de dados
normalmente comega por pedir a humanos para manualmente etiquetarem os
dados. Este processo € muitas vezes caro e longo.
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e ™
Preparar dados 1 ( Modelo de teste 1 ( Implementar o modelo
B

~N

O préximo passo € a fase de treino ou aprendizagem.

No fim desta fase, vamos ter um modelo. Um ®
modelo é uma palavra sofisticada para designar @

um mapeamento entre input e a saida. No exemplo B

de detegdo de spam, o modelo toma o email como 8
input (sem rétulo) e output — se é spam ou nao. @

Na classificagcéo, este modelo é também chamado @ ®

classificador e os seus inputs e outputs sédo S
o aa Email Filter |-
mostrados na Figura 13.

O que essencialmente acontece € que comegamos /\

com um modelo “em branco”. Para a detecéo de
spam, tal poderia ser a saida aleatdria de spam ou M M M M
ndo spam. De seguida, alimentamos os dados de NI NN

treino para o modelo, e este adapta-se a medida que
vai recebendo mais dados. Vai tentar alterar a forma
como funciona internamente, de modo que o maior
ndmero possivel dos dados de treino seja classificado
corretamente. E por isso que esta fase é chamada de
fase de aprendizagem.

' N\
Preparar dados 1 ( Treinar o modelo 1 Modelo de teste ( Implementar o modelo

N

Inbox Spam

Figura 13. Filtro de
classificagdo de Email.

Apds o treino do modelo, sabemos que o modelo funcionara nos dados de treino.
No entanto, isso n&o significa necessariamente que o modelo também terd um
bom desempenho em novos dados ainda ndo vistos. Isso € semelhante a como
se avaliam os estudantes os vossos estudantes. Pode resolver alguns exercicios
de exemplo na sala de aula, mas num teste, vai pedir para resolver problemas
semelhantes, porém diferentes. Isso € para garantir que eles ndo aprenderam

as respostas de cor, mas entendam os conceitos e ideias subjacentes. Isso €
exatamente o que acontece na Machine Learning supervisionada. Se testar o seu
modelo apenas em exemplos que foram usados para o treinar, este pode ja ter
aprendido os rétulos desses exemplos. O teste, a terceira etapa, parece bem-
sucedido, mas o modelo pode ter um desempenho muito mau em exemplos ainda
néo vistos.

Ve

Preparar dados 1 ( Treinar o modelo 1 ( Modelo de teste 1 Implementar o modelo

Quando estiver satisfeito com o resultado, pode comecar a usar o modelo
treinado. Este € o dltimo passo.
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Nota importante sobre a escolha de
dados de treino

Além de manter dados de teste verdadeiramente invisiveis até ao fim, a escolha
dos dados de treino também é muito importante. Erros claros, dados com rétulos
incorretos e dados conflituantes devem ser evitados. Assim como as pessoas
ficam confusas, treinar um modelo usando tais dados pode criar anomalias. Outro
motivo pelo qual um modelo pode fazer previsdes com baixo nivel de preciséo é
a insuficiéncia de dados. Este néo tera visto dados suficientes para entender as
caracteristicas que tornam um email spam ou néo.

Pode ser realmente perigoso quando os dados de treino sdo enviesados. Mais
informacgdes e exemplos podem ser encontrados na secgéo vieses algoritmicos.
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INntroducao a ferra
LearningMIL

A seccgéo anterior forneceu uma breve introdugédo aos conceitos
que serdo usado ao longo deste manual. Nas atividades que véo ser
apresentadas na secgéao seguinte, iremos utilizar uma ferramenta
web chamada LearningML, desenvolvida por Juan David Rodriguez,
docente e especialista em desenvolvimento de software.

Esta ferramenta permite-nos interagir e experimentar com modelos IA, e pode ser

usada para treinar modelos, para investigar como os vieses podem ser introduzidos em
sistemas IA, etc.

Neste capitulo, vamos apresentar a ferramenta e fazer uma pequena demonstragéo na
qual se apresenta a funcionalidade basica da ferramenta LearningML. Também vamos
revisitar os passos necessarios para criar um modelo de |A: preparar os dados, treinar o
modelo, testar o modelo. Por fim, mostramos alguns exemplos de viés algoritmico.

Demo da ferramenta LearningML

Ir para a ferramenta: LearningML.

Nesta demo, iremos rabalhar com imagens: selecionar “reconhecer imagens” na Figura
14. Se quiser seguir o processo, precisa da imagem de um c&o e duas imagens de um
gato. Também pode usar as imagens usadas na demo. Pode encontré-las neste link.

Figura 14. LML V.1.2. opcdes de classificagao.

Textos Imagenes
Ensena al ordenador a reconocer textos Ensefia al ordenador a reconocer imagenes
= Reconocer textos M Reconocer imagenes
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Introdugao a ferramenta LearningML

Vai ver os passos representados na Figura 15.

Figura 15. Os trés passos para usar a ferramenta LML.

1. Praticar 2. Aprender 3.Experimente
Em primeiro lugar preciso de alguns exemplos Agora, chegou o momento de aprender a Introduz novos termos e verifica se estéo
de imagens classificar imagens correctamente classificados
a
@) Acrescentar uma nova classe de imagens \ Aprender a reconhecer imagens m a "
a

O processo contém 3 passos:

Introduza a etiqueta

gato

b

Passo 1: Praticar Okay Cancelar

Neste passo, damos ao computador um ndmero de
imagens de cées e gatos. Para ajudar o computador, 1. Praticar
damos as respostas corretas ou rétulos. Emm primeiro lugar preciso de alguns

exemplos de imagens

° Acrescentar uma nova classe de imagens
Selecionar “Adicionar nova classe de imagens”.

Esta classe corresponde ao rétulo. }
cao (0)

b Adicionar uma classe “gato” e clica “Okay”.

Repetir este passo, mas agora adicionar a classe
“cao”. Deve ver algo semelhante a Figura com c.

Note que isto ndo é limitado apenas a duas classes, B B »_
pode adicionar mais classes. Nesta demo, no
entanto, nés s6 vamos usar caes e gatos.

d Pode agora adicionar imagens clicando no botao
“adicionar imagem” em ambas as classes.
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Apds adicionar uma imagem de um gato e uma
de um céo, vai ver algo semelhante ao que esta
representado na Figura com e.

§ Asimagens carregadas, juntamente com os
seu rotulos sdo chamadas dados de treino. Se
cometer um erro e quer remover uma imagem,
podes fazé-lo, clicando nessa imagem em
particular e confirmar que quer apaga-la.

Are you sure you want to
delete this item?

Okay Cancel

Passo 2: Aprender

Agora clique em “Aprender a reconhecer imagens”,
como mostrado na Figura g. O modelo agora passa por
uma fase de aprendizagem na qual aprende através dos
dados de treino como deve classificar cées e gatos.

Passo 3: Experimente

Finalmente, testamos o nosso classificador.
Fazemos isso, carregando imagens. A isto se chama
teste de dados.

h Clique em “carregar uma imagem de teste”, como
mostrado, e selecione uma imagem para usar como
teste. Escolha uma imagem que néo foi usada como
dado de treino.

: O computador ird agora prever um rétulo para a
imagem que foi carregada. Ird ver algo como o que é
mostrado na Figura com i.

No caso acima, a predigdo € “gato” uma vez que a
pontuac&o é um pouco mais alta para gato (54.87%)
do que para céo (45.13%).

Estas percentagens quantificam a probabilidade
de que a imagem usada pertenca a uma classe ou
outra. Neste caso, estas sédo baixas porque apenas
treinamos uma s6 imagem de cada tipo.
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1. Praticar

Em primeiro lugar preciso de alguns
exemplos de imagens

@) Acrescentar uma nova classe de imagens

céo (1) e
Jr

» B »_
gato (1)

2. Aprender

Agora, chegou o momento de aprender a
classificar imagens

g

N Aprender a reconhecer imagens

3.Experimente

Introduz novos termos e verifica se estdo
correctamente classificados

h
m e o

Camegue uma imagem de teste

3.Experimente

Introduz novos termos e verifica se estdo
correctamente classificados

m & I

Acredito que pertence 4 classe {{ etiqueta }}, mas

ndo tenho a certeza

. . 9310554.8? %!
I . caosi3n)



Introdugao a ferramenta LearningML

Introducéo ao Machine Learning

supervisionada
D Tema ~’ Idade (© Duragao
Esta aula € genérica, Apesar de poder ser ) )
nao relacionada com adaptada a qualquer idade, é
recomendado o seu uso em Thora

qualquer assunto em

particular.

Descrigédo e
objetivos de
aprendizagem

Situagao
anterior

Objetivos
pedagégicos

Tipo de
instrucées

Materiais,
recursos e
equipamento

Referéncias
e recursos
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grupos de estudantes entre
10-12 anos de idade.

E apresentado aos estudantes o conceito de classificagdo e ao explorar
a ferramenta LearningML, os estudantes aprendem sobre Machine
Learning supervisionada. Os estudantes irdo aprender como os dados
de treino desempenham um papel fundamental na correcéo da
classificagdo. Numa aula de seguimento, os estudantes irdo trabalhar
com um conjunto de dados e aprender sobre viés algoritmico.

Esta aula ndo requer nenhum tipo de conhecimento para além de
saber trabalhar com um computador.

Esta aula € genérica, ndo relacionada com nenhum tema em
particular. O objetivo desta atividade € fornecer um exemplo curto e
simples para introduzir o o conceito de |A aos estudantes.

Instrugao indireta onde os estudantes trabalham em grupos,
discutem e resolvem problemas.

- Cada grupo de estudantes vai precisar de um computador
que tenha acesso a internet.

- O link para a ferramenta que é usado na aula é:
https://learningml.org/editor/

- Uma ficha de atividades para os estudantes sera
fornecida no fim deste plano de aula.

-> As imagens' usadas podem ser encontradas nesta pasta.

Machine Learning, classificagdo

"Imagens retiradas de https://www.
kaggle.com/competitions/dogs-vs-cats


https://learningml.org/editor/
https://fosteringai.github.io/resources/io3/handbook_activities/images_generic_lesson_guidelines/images_generic_lesson_supervised_machine_learning.zip
https://www.kaggle.com/competitions/dogs-vs-cats
https://www.kaggle.com/competitions/dogs-vs-cats

Introdugao a ferramenta LearningML

Guia do docente

Iniciar com uma discussao na aula.

Pergunte aos estudantes por exemplos de classificagdo que eles usem no dia-a-dia
ou que ja viram na escola. Se for necessario, aqui estédo alguns exemplos para iniciar
a discusséo: detecéo de spam, classificagdo de animais, as diferentes se¢gées numa
biblioteca, detegao de escrita @ méo usada pelos correios, géneros de filmes, etc.

Explicar o que vai se fazer nesta aula.

Nesta aula, vamos construir o nosso préprio classificador. Vamos ensinar um computador
a classificar caes e gatos. Vamos fazer isso, dando muitos exemplos: mostramos fotos

de cées e gatos e dizemos ao computador quais sdo cées e quais sao gatos. Lembre

aos estudantes a forma como os pais ensinam os seus filhos pequenos a reconhecerem
animais. Sentam-se com a crianga, apontam para imagens de animais num livro e dizem
“vaca” ou “urso”.

Demo do LearningML.
Ver a secgao anterior para uma demo que pode ser mostrada na aula. Certifique-se que
introduz os conceitos de dados de treino e dados de testes.

Deixe os estudantes trabalharem com a ferramenta.
E dada uma ficha de atividades e links para pastas contendo imagens. Serdo colocadas
algumas perguntas aos estudantes.

Alguns pontos que o podem ajudar a conduzir a atividade e a discutir estas questdes
na aula:

1. O que acontece se testar o seu classificador usando os dados de treino?
A previsdo € correta e a probabilidade da previséo ¢ alta. Tal acontece porque o
classificador foi capaz de aprender o rétulo da imagem de cér. Usar dados de treino
como dados de teste ndo € uma boa ideia, ird dar a impressao que o classificador
trabalha bem, mas nao |he diz como vai trabalhar em exemplos ainda n&o vistos.

2. O que acontece se testar o classificador para cides/gatos com aimagem de um ledo?
Vai produzir um (output) céo ou gato. De certa forma, estes algoritmos nao sdo muito
inteligentes. Eles tentam perceber se a sua imagem lembra mais um c&o ou um gato
nos dados com que foi treinado. Nao € inteligente o suficiente para responder que néo
€ nenhum deles.

3. O que acontece quando treina o classificador usando mais dados de treino?
Falando de uma forma geral, as previsdes serédo melhores e as probabilidades serdo
mais altas. Quantos mais exemplos o classificador puder usar no treino, melhor ira
perceber as diferengas entre as classes.

No entanto, precisa de ter cuidado em relagéo aos dados a usar. Ao adicionar mais
imagens também pode adicionar (mais) vieses aos dados. Por exemplo, se s6 adicionar
imagens de gatos brancos, o classificador pode compreender que o pelo branco
implica que seja um gato. Os vieses seréo discutidos na aula de seguimento.

Fomentar a Inteligéncia Artificial nas Escolas



Introdugao a ferramenta LearningML

4. O que é que acontece se s6 tiver um nimero limitado de imagens de caes e
muitas imagens de gatos.
Os rétulos com mais previsdes serdo de gatos. Tal acontece porque ndo havia muitos
caes nos dados de treino e o classificador ndo podia aprender muito bem como
diferenciar um cao de um gato. Muitos testes de dados terdo mais em comum com
os dados de treino para gato do que com os dados de treino para céo.

5. E ok se alguns caes/gatos forem classificados de forma errada?
Nao € um grande problema. Como mencionado anteriormente, pode ndo haver dados
de treino suficientes, tornando dificil para o classificador distingui-los. S6 se torna
um problema se sistematicamente classificar de forma errada todos os gatos ou
todos os cées.

Adicionamos, no final desta introducéo, ao capitulo sobre aprendizagem supervisionada,
uma ficha de atividades preenchida com pontos e reflexdes.

Fomentar a Inteligéncia Artificial nas Escolas



Introdugao ao Machine Learning supervisionado: ficha de atividades @

1. Va a https://learningml.org/ e escolha “reconhecer imagens”.

2. Nesta aula, vamos usar as imagens desta pasta. Esta pasta tem varias subpastas:

[Conjunto de treino ] [ Conjunto de teste ] [ leGes ] [ extra ]

3. Identifique as trés partes de um sistema de aprendizagem supervisionado: dados de treino,
fase de aprendizagem e dados de teste.

Figura 16. Introdugéo — Passos LML para treinar um modelo de classificagao.

1. Praticar 2. Aprender 3.Experimente
Em primeiro lugar preciso de alguns exemplos Agora, chegou o momento de aprender a Introduz novos termos e verifica se estio
de imagens classificar imagens correctamente classificados

@ Acrescentar uma nova classe de imagens \ Aprender a reconhecer imagens = a

4. Vamos treinar o computador para classificar caes e gatos.

a. Adiciona uma nova classe de imagens: cao.
b. Adiciona uma nova classe de imagens: gato.

c. Agora vai até a pasta conjunto de treino e carrega as imagens de gatos e cdes nas
respetivas classes.

d. Clica em “Aprenda a reconhecer imagens”.

e. Agora teste o classificador, usando as imagens no conjunto de teste e escreve na
Tabela 1. Tabela dos resultados da classificagéo, classe prevista, percentagem de
probabilidade e classe real.

f. Responda as seguintes questdes:
- Todas as previsdes estédo corretas? Se ndo estédo, o que € que acha que aconteceu?

Tabela 1. Introducéo — Passol: Tabela de resultados da classificagdo

Imagem Classe prevista Percentagem Classe real
gatoll gato
gatol2 gato
gatol3 gato
gatol4 gato
gatolb gato
caoll céo
caol2 céo
céol3 céo
caol4 cao
céolb céo



https://learningml.org/
https://fosteringai.github.io/resources/io3/handbook_activities/images_generic_lesson_guidelines/images_generic_lesson_supervised_machine_learning.zip

Introdugao ao Machine Learning supervisionado: ficha de atividades

5. Vamos manter os mesmos dados de treino, mas adicionar mais exemplos.

a. Va a pasta extra e carregue as imagens de cées e gatos nas respetivas classes.

b. Clique em “Aprender a reconhecer imagens”.

c. Teste novamente usando as imagens fornecidas na pasta conjunto de treino e escreva

na Tabela 2 a classe prevista, a percentagem de probabilidade e a classe real.

d. Responda as seguintes questédes:

- Compare estes resultados com os resultados anteriores. As previsdes melhoraram?
Porqué?

Tabela 2. Introducéo — Passo 2: Tabela de resultados da classificagéo.

Imagem Classe prevista Percentagem Classe real
gatoll gato
gatol2 gato
gatol3 gato
gatol4 gato
gatolb gato
caoll céo
céol2 céo
céol3 céo
caol4 cado
caold céo

6. Vamos manter os dados de treino.

a. Teste o classificador nas imagens seguintes do conjunto de treino e escreve na
Tabela 3 a classe prevista, a percentagem de probabilidade e a classe real.

b. Responda as questdes seguintes:
- Porque € que acha que as previsdes sao boas?
- E uma boa ideia usar os dados de treino para testar o classificador?

Tabela 3. Introdugéo - Passo 3: Tabela de resultados da classificagao.

Imagem Classe prevista Percentagem Classe real
gatol gato

gato2 gato

cdo?2 céo

céo3 céo

2]



Introdugao ao Machine Learning supervisionado: ficha de atividades

7. Vamos manter os dados de treino.

a.

b.

Teste o classificador na imagem ledo na pasta ledes e escreva a classe prevista e
resultado na Tabela 4.

Responda as seguintes questdes:
- Como é que o modelo classificou o ledo?
- Pode explicar o que é que aconteceu?

Tabela 4. Introducéo - Passo 4: Tabela de resultados da classificagéo.

Imagem Classe prevista Percentagem Classe real

ledol ledo

8. Vamos mudar os dados de treino.

a.

O O O T

Apague todos os caes. Pode fazer isso, clicando na imagem que quer apagar e
confirmar que a quer apagar.

. Ir para a pasta dados de treino e adicionar 4 exemplos de céo a classe céo.
. Deve agora ter 4 exemplos de treino para caes e 9 para gatos.
. Clique em “Aprender a reconhecer imagens”.

. Testa novamente usando as imagens fornecidas na pasta conjunto de teste e escreva

na Tabele 5 a classe prevista, a percentagem de probabilidade e a classe real.

Responda as seguintes questdes:
- Porque € que os resultados sdo tdo maus?

Tabela 5. Introdugao - Passo 5: Tabela de resultados da classificagéo.

Imagem Classe prevista Percentagem Classe real
caoll cédo
céol2 céo
céol3 cédo
caold céo
caol5 cédo




Respostas a Introdugéo da ficha de atividades de @
Machine Learning supervisionada

Os valores dados aqui foram obtidos com a versédo da ferramenta disponibilizada a 7 de Abril de 2022. Os
valores obtidos pelos estudantes podem ser ligeiramente diferentes, mas a tendéncia geral deve ser a mesma.

1. Va a https://learningml.org/ e escolha “reconhecer imagens”.

2. Nesta aula, vamos usar as imagens desta pasta. Esta pasta tem varias subpastas:

( Conjunto de treino J ( Conjunto de teste J ( lebes J ( extra J

3. Identifique as trés partes de um sistema de aprendizagem supervisionado: dados de treino, fase de
aprendizagem e dados de teste.

Figura 16. Introdugéo — Passos LML para treinar um modelo de classificacéo.

1. Praticar 2. Aprender 3.Experimente
Em primeiro lugar preciso de alguns exemplos Agora, chegou o momento de aprender a Introduz novos termos e verifica se estédo
de imagens classificar imagens correctamente classificados

@) Acrescentar uma nova classe de imagens R Aprender a reconhecer imagens = A

4. Vamos treinar o computador para classificar caes e gatos.

e. Adicione uma nova classe de imagens: céo.
f. Adicionar uma nova classe de imagens: gato.

g. Agora va a pasta de conjunto de treino e carrega as imagens de gatos e cées nas classes
correspondentes.

h. Clique em “Aprender a reconhecer imagens”.

i. Agora teste o classificador usando as imagens em conjunto treino e escreva a classe prevista, a
percentagem de probabilidade e a classe real. A Tabela 6 mostra os resultados que se devem obter.

j- Responda as seguintes questdes:
- Todas as previsdes estdo corretas? Se ndo estédo, o que é que acha que aconteceu?

Tabela 6. Introdugéao — Passol: Tabela de resultados da classificagao

Imagem Classe prevista Percentagem Classe real
gatoll gato 87.04% gato
gatol2 gato 66.98% gato
gatol3 gato 94.90% gato
gatold gato 61.28% gato
gatolb gato 78.72% gato
caoll cédo 90.31% céo
céol2 céao 58.75% céo
céol3 céao 70.17% cao
caold cao 71.13% céo
céolb gato 68.82% céo

Neste exemplo, temos um cédo que foi classificado incorretamente. A razéo para este céo
ter sido classificado como um gato é porque o cdo tem mais em comum (cor do pelo,
disposicao das patas) com os gatos, que estdo no conjunto de dados, do que com caes.


https://learningml.org/
https://fosteringai.github.io/resources/io3/handbook_activities/images_generic_lesson_guidelines/images_generic_lesson_supervised_machine_learning.zip

Respostas a Introdugéo da ficha de atividades de
Machine Learning supervisionada

5. Vamos manter os mesmos dados de treino, mas adicionar mais exemplos.

a.
b.
c.

d.

Va a pasta extra e carregue as imagens de cées e gatos nas respetivas classes.

Cliqgue em “Aprender a reconhecer imagens”.

Teste novamente usando as imagens fornecidas na pasta conjunto de treino e escreva na
Tabela 7 a classe prevista, a percentagem de probabilidade e a classe real.

Responda as seguintes questdes:

- Compare estes resultados com os resultados anteriores. As previsdes melhoraram? Porqué?

Tabela 7. Introdugéo — Passo 2: Tabela de resultados da classificagéo.

Imagem Classe prevista Percentagem Classe real
gatoll gato 90.35% gato
gatol2 gato 60.63% gato
gatol3 gato 88.17% gato
gatol4d gato 74.53% gato
gatolb gato 69.78% gato
caoll cao 94.46% céo
caol2 céao 85.31% céo
caol3 cao 90.93% céo
caold cao 90.01% céo
caolb cao 89.16% cao

Nem todas as percentagens de previsdo sdo mais altas, mas em geral as previsdes para caes
melhoraram. O classificador esta a ficar melhor a distinguir gatos e cées.

6. Vamos manter os dados de treino.

a.

b.

Teste o classificador nas seguintes imagens do data set e escreva a classe prevista, a
percentagem de probabilidade e a classe real. A Tabela 8. Mostra os resultados que se deve obter.
Responda as questdes seguintes:

- Porque é que acha que as previsdes sdo boas?

- E uma boa ideia usar os dados de treino para testar o classificador?

Tabela 8. Introdugéo - Passo 3: Tabela de resultados da classificagéo.

Imagem Classe prevista Percentagem Classe real
gatol gato 98.53% gato

gato2 gato 97.39% gato

céo?2 céo 99.31% céo

céo3 céo 98.82% céo

O classificador funciona muito bem em todos os exemplos dos dados de treino. As
percentagens de probabilidade para as previsdes séo altas. Tal ocorre porque o classificador
foi capaz de aprender o rétulo desta imagem de cor. Utilizar os dados de treino como dados
de teste ndo € uma boa ideia, pois isso vai lhe dar a impressao de que o classificador funciona
bem, mas néo |he dird o bem que funcionara em exemplos ainda n&o vistos.



Respostas a Introdugéo da ficha de atividades de
Machine Learning supervisionada

7. Vamos manter os dados de treino.

a. Testar o classificador na imagem ledol na pasta ledes. A Tabela 9 mostra os resultados que se

deve obter.

b. Responda as seguintes questdes:

- Como € que o modelo classificou o ledo?
- Pode explicar o que é que aconteceu?

Tabela 9. Introdugéo - Passo 4: Tabela de resultados da classificacao.

Imagem

Classe prevista

Percentagem

Classe real

ledol

cao

80.10%

ledo

O classificador classifica o ledo como um céo. O classificador ird sempre gerar o output céo

ou gato. Tendo como base os dados de treino, o ledo faz lembrar um céo.

8. Vamos mudar os dados de treino.

a. Apague todos os cées. Pode fazer isso, clicando na imagem que quer apagar e confirmar que

a quer apagar.
. Ir para a pasta dados de treino e adicionar 4 exemplos de c&o a classe céo.
Deve agora ter 4 exemplos de treino para caes e 9 para gatos.

o 00T

. Clique em “Aprender a reconhecer imagens”.

Teste novamente usando as imagens fornecidas na pasta test set e escreva a classe prevista,

a percentagem e a classe real. A Tabela 10 mostra os resultados que se deve obter.

—h
:

Responda as seguintes questdes:
- Porque é que os resultados sdo tdo maus?

Tabela 10. Introdugéo - Passo 5: Tabela de resultados da classificagéo.

Imagem Classe prevista Percentagem Classe real
céoll céao 63.64% céo
caol? gato 51.06% cédo
céol3 gato 64.04% céo
céaold gato 69.29% céo
caolb gato 68.90% céo

Quase todos os cées sao classificados como gatos. Tal deve-se ao facto de ndo haver
muitos caes nos dados de treino e o classificador ndo poder aprender bem como
diferenciar um céo de um gato.

3



Introdugao a ferramenta LearningML

Planos de aula relacionados
com viés algoritmico

Atividade um: Classe genérica sobre viés algoritmico

o ~
D Tema —’ ldade @ Duragao
Esta aula é genérica, Esta aula ndo esta
néo esta relacionada relacionada com 1hora
com nenhum assunto qualquer idade, mas

em particular.

Descricdo e
objetivos de
aprendizagem

Situagao
anterior

Objetivos
pedagégicos

Tipo de
instrucées

Materiais,
recursos e
equipamento

Referéncias
e fontes

pode ser adaptada.

Esta aula pode ser uma aula individual ou pode ser organizada

como uma aula de seguimento da aula sobre Machine Learning
supervisionada. Nesta aula, os estudantes irdo, sem saber, usar um
conjunto de dados que esta enviesado. Vao aprender o que € um
viés algoritmico e qual a sua causa. Vao refletir sobre como prevenir e
como lidar com vieses algoritmicos.

Esta aula ndo requer nenhum conhecimento particular, para além de
saber trabalhar com um computador. Se ndo for dada como uma aula
de seguimento, o docente deve fazer uma pequena demonstracéo da
ferramenta LearningML.

Esta aula € genérica, ndo se relaciona com nenhum tema em
especifico. No entanto, esta atividade apresenta o pensamento
critico e o enviesamento aos estudantes, permitindo-lhes distinguir
quando este esta presente e, acima de tudo, como evita-lo.

Instrucao indireta, onde os estudantes trabalham em grupos,
discutem e resolvem problemas.

—> Cada grupo de estudantes vai precisar de um computador
com acesso a internet.

- O link para a ferramenta que é usado na aula é:
https://learningml.org/editor/

- Uma ficha de atividades para os estudantes é dada no fim
deste plano de aula.

- As imagens? usadas podem ser encontradas nesta pasta.

Machine Learning , classificacéo, viés algoritmico

2 lmagens retiradas de https://www.

Fomentar a Inteligéncia Artificial nas Escolas kaggle.com/competitions/dogs-vs—cats
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Introdugao a ferramenta LearningML

Guia do docente

Comece um debate na aula

Pergunte aos estudantes se j& se depararam com situagdes onde a tecnologia foi injusta
com eles ou com alguém que conhegam. Se necessario, peca-lhes para explicar como a
tecnologia pode ser tendenciosa.

Alguns exemplos tipicos, se necessario:

- Alguns sistemas de reconhecimento facial ndo reconhecem as faces de mulheres
negras da mesma forma que reconhece faces de homens brancos.

= Um dispensador de gel de maos que nao funciona para pessoas negras: https://www.
youtube.com/watch?v=YJjv_OeiHmo

—> O sistema bancario que ndo aprova o seu empréstimo porque vive numa zona precaria.

-> Uma plataforma online que mostra andncios de trabalho na drea de enfermagem e
secretariado primeiro a mulheres.

Chamamos viés algoritmico quando os algoritmos tém resultados que sdo injustos de
forma sistematica.

Relembre-se da ultima aula, se usada como aula de seguimento:
Pergunte-lhes o que aconteceu nas Ultimas aulas, quando treinamos o classificador
usando um pequeno conjunto de caes e um grande conjunto de gatos nos dados de treino.

A maioria dos rétulos previstos eram gatos.Isso ocorre porque n&do havia muitos cées nos
dados de treino e o classificador ndo conseguiu aprender muito bem a diferenciar um céo
de um gato. A maioria dos dados de teste terd mais semelhangas com os dados de treino
de gatos do que com os dados de treino de céaes.

Dizemos que o nosso algoritmo é enviesado em relagdo aos gatos, pois funciona muito
bem para eles e enviesado em relagdo aos cées, pois ndo funciona tdo bem para eles.

Se ndo usada como aula de seguimento, faga uma demonstragéao da ferramenta
Ver a secgado anterior para uma demo que pode ser mostrada na aula. Certifique-se que
apresenta os conceitos de dados de treino e dados de teste.

Permita que estudantes trabalhem com a ferramenta
E dada uma ficha de atividades.

As imagens com as quais o0s estudantes vao trabalhar pode ser encontrada nesta pasta.
Véo ser colocadas algumas questdes aos estudantes. Uma questdo com alguns pontos e
reflexdes extra é adicionada depois da ficha de atividades.

Fomentar a Inteligéncia Artificial nas Escolas
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Introdugao a ferramenta LearningML

Refletir

O classificador classificou todos os cées ruivos como gatos e, exceto o gato ruivo, todos
os gatos foram classificados erradamente como cées. O classificador tinha o seguinte
viés: assumiu que, para ser um gato, a pelagem deve ser ruiva. Esse viés vem diretamente
dos dados de treino, todos os gatos nos dados de treino s&o ruivos.

Pergunte aos estudantes se eles conseguem pensar numa situagado do mundo real
em que os dados de treino sejam tendenciosos.

Um exemplo tipico € aquele em que os sistemas de reconhecimento facial funcionam
bem em homens de pele clara, mas mal em mulheres de pele escura. Isso ocorre porque
os bancos de dados de treino padrédo sdo predominantemente compostos por pessoas
brancas e do sexo masculino.

Porque é que potencialmente prejudicial?

Por que isso pode ser prejudicial? Por exemplo, o reconhecimento facial usado nas ruas
pode levar a falsas detengdes porque as pessoas foram identificadas incorretamente.
Isso é algo com o qual devemos ter cuidado ao usar dados para treinar um classificador.
O nosso classificador ndo deve excluir ninguém.

Fomentar a Inteligéncia Artificial nas Escolas



Atividade sobre Viés Algoritmico: ficha de atividades

1. Va a https://learningml.org/ e escolha “reconhecer imagens”.

2. Nesta aula, usamos as imagens nesta pasta. Esta pasta tem varias subpastas.

[Conjunto de treino ] [ Conjunto de teste J [ extra J

3. Identifique as trés partes de um sistema de Machine Learning supervisionada: dados de

treino, fase de aprendizagem e dados de teste.

Figura 17. Viés Algoritmico — Passos da LML para treinar um modelo de classificagéo.

1. Praticar 2. Aprender 3.Experimente
Em primeiro lugar preciso de alguns exemplos Agora, chegou o momento de aprender a Introduz novos termos e verifica se estdo
de imagens classificar imagens correctamente classificados
@) Acrescentar uma nova classe de imagens K Aprender a reconhecer imagens = =
a @

4. Vamos treinar o computador para classificar caes e gatos.

a. Adicione uma nova classe de Tabela 11. Viés algoritmico - Passo 1: Tabela
imagens: c&o. dos resultados de classificagéo.
b. i/?:;fglg::- ;gli nova classe de Imagem Clas§e Percenta- | Classe
‘ : prevista gem real
c. Agora véa a pasta conjunto de treino
e carregue as imagens de gatos e gatoll gato
caes nas classes correspondentes.
gatol2 gato
d. Para o conjunto de treino para cées:
- Quantas imagens esté&o incluidas? gatol3 gato
- As imagens sdo semelhantes?
- As imagens s&o diferentes? gato 14 gato
e. Parao conjunto de tre|r~10 para gatos; gato 15 gato
- Quantas imagens estdo incluidas?
- As imagens s&o semelhantes? caoll c30
- As imagens sao diferentes?
f. Cligue em “Aprender a reconhecer céol2 cao
'magens-. céol3 céo
g. Agora teste o classificador usando
as imagens no data set e escreva a caol4 céo
classe prevista, a percentagem e a
classe real. céold céo

h. Com que classe é que o
classificador teve a melhor
performance? Porqué?



https://learningml.org/
https://drive.google.com/drive/folders/1ZX2_dGdrPwAPTQmIrmFaJnOGQxYNYSpy?usp=sharing

Atividade sobre Viés Algoritmico: ficha de atividades

5. Tenta corrigir o conjunto de dados de treino. Va esta pasta extra e aumente o seu
conjunto de dados, escolhendo imagens de gatos e cados e carregando nas respetivas
classes. Se quiser, pode procurar na internet e carregar imagens.

a. Para o conjunto de dados de treino Tabela 12. Viés Algoritmico - Passo 2:
de c3o: Tabela de resultados de classificagéo.
- Quantas imagens estdo incluidas?
- As imagens s&o semelhantes? Imagem Classe Percenta- | Classe
- As imagens s&o diferentes? prevista gem real
b. Para o conjunto de dados de gato: gatoll gato
- Quantas imagens estéo incluidas?
- As imagens s&o semelhantes? gatol2 gato
- As imagens séo diferentes?
gatol3 gato

c. Clica em “Aprender a reconhecer
imagens”. gato 14 gato
d. Testa o classificador no conjunto

de dados de teste e escreve a gato 15 gato

classe prevista, a probabilidade e a . y
caoll céo

classe real.

e. Em que classe € que o classificador caol2 cédo

teve a melhor performance? Ou

funcionou da mesma forma para céol3 céo

ambas as classes? Como é que B B
céold céo

as mudancas que fez tiveram um

im to? Porqué? ~ N
pactor Forque caolb cao




Respostas ao Viés Algoritmico: ficha de atividades @

Os valores nas respostas foram obtidos com a versédo da ferramenta disponibilizada a 7 de Abril de 2022. Os
valores obtidos pelos estudantes podem ser ligeiramente diferentes, mas a tendéncia geral deve ser a mesma.

1. Va a https://learningml.org/ e escolha “reconhecer imagens”.

2. Nesta aula, usamos as imagens nesta pasta. Esta pasta tem varias subpastas.

( Conjunto de treino J ( Conjunto de teste J ( extra J

3. Identifique as trés partes de um sistema de Machine Learning supervisionada: dados de treino, fase
de aprendizagem e dados de teste.

Figura 17. Viés Algoritmico — Passos da LML para treinar um modelo de classificagéo.

1. Praticar 2. Aprender 3.Experimente
Em primeiro lugar preciso de alguns exemplos Agora, chegou 0 momento de aprender a Introduz novos termos e verifica se estdo
de imagens classificar imagens correctamente classificados

@ Acrescentar uma nova classe de imagens \\ Aprender a reconhecer imagens = o

4. Vamos treinar o computador para classificar cdes e gatos.

a. Adicione uma nova classe de g. Agora teste o classificador usando as
imagens: cao. imagens no conjunto de teste e escreva a
b. Adicione uma nova classe de classe prevista, probabilidade e classe real.
imagens: gato. h. Com que classe € que o classificador teve
c. Agora V4 & pasta conjunto de treino e a melhor performance? Porqué?
carregue as imagens de gatos e cées
nas classes correspondentes. Todos os casos foram classificados de
d. Para o conjunto de treino para cées: forma errada, exceto os gatos ruivos.
- Quantas imagens estdo incluidas? O céo ruivo foi classificado como um
- As imagens sdo semelhantes? gato. O classificador aprendeu que se a
- As imagens séo diferentes? cor do pelo for ruiva, deve ser um gato.

- Existem 6 imagens.

- Estas tém diferentes cores de
pelagem e diferentes racas. Apenas
dois cdes tém a mesma cor de pelo.

Tabela 13. Viés algoritmico - Passo 1: Tabela dos
resultados de classificagao.

Imagem Classe Percen- Classe
- H4 uma variedade de posic¢des; age prevista tagem real
alguns estdo a andar.
gatoll gato 87.02% gato
e. Para o conjunto de treino para gatos: gatol2 céo 61.87% gato
- ngntas imagens estdo incluidas? gatol3 cdo 70.33% gato
- As imagens sdo semelhantes?
- As imagens séo diferentes? gato 14 céo 55.93% gato
Exist 6i gato 15 cao 55.64% gato
- Existem 6 imagens.
céoll cédo 84.57% céo

- Todas sdo de gatos ruivos. Todos

tém listas. cao12 céo 93.76% | céo
- H4 uma variedade de posicdes;

~ cdol3 céo 70.94% céo

alguns estao a andar.
caold gato 52.77% céo
f. Clique em “Aprender a reconhecer ca0l5 cio 91.61% ¢80

imagens”.



https://learningml.org/
https://drive.google.com/drive/folders/1ZX2_dGdrPwAPTQmIrmFaJnOGQxYNYSpy?usp=sharing

Respostas ao Viés Algoritmico: ficha de atividades

Nota importante para a pergunta 5. Ndo existe uma solugéo Unica, esta pergunta deve ser encarada
como uma experiéncia. Os alunos tentam adicionar imagens para melhorar as previsées. O objetivo
€ garantir que mais gatos sao classificados como gatos e ndo como cées, ao mesmo tempo que

se garante que os cédes continuam a ser classificados como cées. Se os alunos ndo estiverem
satisfeitos com os resultados, podem adicionar ainda mais imagens ou remover algumas das
imagens que carregaram. Lembre-os de que tém de voltar a treinar o computador depois de
alterarem os dados de treino.

5. Tenta corrigir o conjunto de dados de treino. Va esta pasta extra e aumente o seu conjunto de
dados, escolhendo imagens de gatos e cédos e carregando nas respetivas classes. Se quiser,
pode procurar na internet e carregar imagens.

a. Para o conjunto de dados de treino de céo: e. Em que classe é que o classificador teve

- Quantas imagens estao incluidas?
- As imagens s&do semelhantes?
- As imagens séo diferentes?

Como exemplo, adicionamos as

seguintes imagens de cées da pasta
extra: cdo22, cao23, cao25. Desta forma
adicionamos ainda mais variedade:
agora também temos um céo branco,
por exemplo.

. Para o conjunto de dados de gato:
- Quantas imagens estéo incluidas?
- As imagens sado semelhantes?

- As imagens sao diferentes?

Como exemplo, adicionamos as

seguintes imagens de gatos da pasta
extra: cat23, cat24, cat25. Agora
temos um conjunto de dados mais
equilibrado: ha mais variedade nos
dados de treino dos gatos, nem todos
0s gatos sdo ruivos e temos também
gatos sem riscas.

i

. Clica em “Aprender a reconhecer imagens”.

. Testa o classificador no conjunto de dados
de teste e escreve a classe prevista, a
probabilidade e a classe real.

a melhor performance? Ou funcionou da
mesma forma para ambas as classes?
Como é que as mudangas que fez tiveram
um impacto? Porqué?

A precisado do classificador aumentou
de forma significativa. Ainda existem
dois animais que foram classificados
incorretamente: o gatol3 e o c&ol13. Se
olharmos com mais atencéo para o
dados de treino, vemos porque € que
isto pode estar a acontecer:

- 0 gatol3 assemelha-se ao cdol nos
dados de treino, muito mais do que
se assemelha a qualquer um dos
gatos nos dados de treino.

- 0 c8ol13 assemelha-se ao recém-
adicionado gato25 dos dados
de treino, muito mais do que se
assemelha a qualquer um dos cées
nos dados de treino

Table 14. Algorithmic Bias - Step 2: Classification
results score table.

Classe Percen- Classe
Imagem -

prevista tagem real
gatoll gato 43% gato

gatol2 gato 84.88% gato

gatol3 cao 70.71% gato

gato 14 gato 74.66% gato

gato 15 gato 70.64% gato

céoll cao 89.86% céo
caol?2 cao 87.87% cao
caol3 gato 55.41% cédo
céold cao 59.77% céo

caolb cao 80.78% céo




Introdugao a ferramenta LearningML

Atividade dois: Ciéncias sociais

Nesta atividade sobre viés, os estudantes vdo experienciar os efeitos do viés. Criamos
duas atividades diferentes que séo baseadas no mesmo modelo criado por Thomas
Schelling. Foram dados links para o conteudo interativo

Note que estas atividades ndo requerem a ferramenta LearningML.

a Tema

Esta aula estéa
relacionada
com o tema das
ciéncias sociais

Descricdo e
objetivos de
aprendizagem

Conhecimento
prévio

Recursos

Topico de
contexto util

Tipo

,9{’ Idade @ Duragéo

Existem duas versdes da experiéncia. A

primeira € mais adequada a estudantes

mais velhos (de 14 para cima). A segunda 1hora
pode ser pode até ser experimentada com

criangas mais novas, no primeiro ciclo.

Nesta secgao, os estudantes irdo aprender como um pequeno
viés pode ter grandes consequéncias nos resultados. Vamos,
principalmente, focar-nos na érea das ciéncias sociais, onde se
identificam os vieses mais facilmente identificados.

- Os estudantes compreendem o que € um algoritmo.

- Os estudantes compreendem que os vieses pessoais do
programador podem conduzir ao viés algoritmico.

- Exemplo 1: Jogo de viés
-> Exemplo 2: Segregacéao

- Video no YouTube: Explicagado sobre o modelo de Schelling
Viés Algoritmico

Aprenda sobre o impacto da IA

Fomentar a Inteligéncia Artificial nas Escolas
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Introdugao a ferramenta LearningML

Contexto

Ao usar ferramentas Al, € importante saber que estas sdo suscetiveis de enviesamento.
Tal acontece porque os dados podem ser tendenciosos e cada programador possui
preferéncias pessoais. O que as pessoas frequentemente ndo percebem séo os efeitos
que um pequeno viés pode causar. Nesta secgao, listamos duas experiéncias que podem
ser feitas pelos estudantes para mostrar como um pequeno viés pode ter um impacto
potencialmente massivo.

Estas experiéncias sdo baseadas num modelo simples criado por Thomas Schelling

em 1960. Neste modelo, um grupo misto de pessoas € espontaneamente segregado

pela raga. Isto acontece mesmo que ninguém na populagdo queira esse resultado.
Inicialmente, familias de brancos e familias de negros séo distribuidas de forma aleatéria.
A cada passo, num tempo fixo, todas as familias decidem se querem mudar-se ou nao,
dependendo da composic¢éo racial da vizinhancga imediata. Este procedimento é repetido
até que todos encontrem uma casa satisfatoria.

O que acontece, claro, depende nas preferéncias das familias. Se toda a gente fosse
indiferente sobre a raca, ninguém se mudaria. Por outro lado, se ninguém quiser morar
ao lado de alguém com outra raga, a segregacéo total é a Gnica solugéo. Os casos
interessantes séo aqueles entre dois extremos. Schelling descobriu que a segregacéo
pode emergir quando as familias ndo querem estar na minoria. Uma preferéncia
relativamente ligeira por vizinhos da mesma raca pode levar a altos niveis de segregacéo.

Exemplo 1: Jogo de viés

Criar 21 cartas, usar 3 cores diferentes: Figura 18. Atividade de Ciéncias Sociais:

fica com 7 cartas de cada cor. Cada representagéo simbdlica de pessoas.

cor representa um tipo de pessoa, por

exemplo, a raga. Comece por colocar trés

cartas diferentes uma a seguir a outra, ' ‘

como ilustrado na Figura 18. 1
I
As cartas restantes sdo baralhadas e / @
colocadas no centro. Os estudantes véo
cada um por sua vez pegando nas cartas.
Quando o aluno pegar na carta, deve
colocéa-la na mesa. No entanto, ninguém
quer ser 0 Unico que se parece consigo
num bairro. Portanto, sé pode colocar a
carta ao lado de uma pessoa do mesmo
tipo. Por exemplo, se precisa de colocar

uma pessoa vermelha, s6 a pode colocar '

Figura 19. Atividade de Ciéncias Sociais:
Representagao de pessoas.

nas posicdes mostradas na Figura 19.

Quando os estudantes acabarem de / |
colocar as cartas, vao ver que acabaram
de criar um grupo segregado de pessoas.
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Introdugao a ferramenta LearningML

Exemplo 2: Segregacéao

Esta experiéncia € diretamente inspirada no modelo de Schelling e € também explicada
no video. Se quiser, pode até usar ovos, como no video. Caso contrario, permita que
trabalhem em grupos de 4 a 5. Para cada grupo:

- Desenhe uma grade de 6 por 6 numa ficha de papel grande

- Precisa de 30 pedacgos de papel colorido que caibam nos quadrados que desenhou
no papel.Precisa de pedagos de papel de duas cores diferentes. A experiéncia
funcionaréd com diferentes distribuicdes, mas deve ser mais ou menos 50-50% de
cada cor, pois queremos comegar num bairro misto.

- Escolha duas cores muito diferentes, como azul e vermelho

-> Em vez de papel, também pode usar pecas de xadrez ou qualquer outra coisa de
duas cores diferentes.

- Coloque os pedacos de papel em 30 dos quadrados da grade e misture-os para ter
um bairro misto.

Depois deixe a experiéncia comegar. A um Figura 20. Atividade de Ciéncias
pedago de papel vamos chamar casa e Sociais - Passo 1: Exemplo de casas.
temos casas de cor vermelha e casas de

cor azul. Para cada casa, faga o seguinte:
X X X

- Conte o nimero de casas de cada
cor na sua vizinhanga local. Todos os
x's s80 mosaicos que contém uma
vizinhanga direta, como é mostrado na X @ X
Figura 20.

-> Nao se esquega de também contar a
casa em si. X X X

—> Devemos colocar a casa vermelha no
meio? Exemplos:

Situagcdo um
Vermelho=2 Azul=2

Uma vez que h3, pelo menos, tantas
casas vermelhas como casas azuis,
NA0 Movemos a casa.

n Fomentar a Inteligéncia Artificial nas Escolas



Introdugao a ferramenta LearningML

Situacgéo dois
Vermelho=3 Azul=2

Uma vez que h3, pelo menos, tantas
casas vermelhas como casas azuis,
N0 movemos a casa.

Situation three

Vermelho=2 Azul=3

@ @
(@

Uma vez que ha mais casas azuis do
que casas vermelhas, a casa deve se
movida.

—> Se a casa vermelha precisar de ser movida, mova-a para um quadrado vazio onde os
vizinhos sejam tais que, se mover a casa, ndo haverad mais casas azuis do que casas
vermelhas.

- Os estudantes continuam a movimentar as casas até que cada casa esteja num
bairro de acordo com suas preferéncias ou até que fique claro que o bairro se esta a
segregar ao longo do tempo.

Durante a atividade, podemos observar como inconscientemente introduzimos viés, ao
criar o bairro. Isso também pode ocorrer quando escolhemos os dados com os quais
treinar um modelo de Machine Learning , levando a situagdes que poderiam ser evitadas.
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Rulas especificas p
temas de'sala de a
v ( |

Este capitulo estd dividido em duas subsegbdes. A primeira contém
aulas preparadas para temas especificos, usando a ferramenta
LearningML. A segunda apresenta uma viséo geral das ferramentas
que podem ser usadas para ensinar IA em temas especificos.

O nosso objetivo € oferecer um panorama geral das ferramentas IA que podem melhorar
as suas aulas.

Aulas especificas LearningML

Matematica

Geometria
D Tema 2 Idade @ Duracéo
Geometria/Matematica 10-12 anos 1 hora

Descrigéo e Este exemplo e aula é uma atividade que pode ser utilizada numa

objetivos de aula de geometria com o objetivo de distinguir diferentes formas,
como paralelogramas, quadrados, trapézios e retdngulos. Nesta
atividade, os estudantes vao aprender a distinguir essas formas
através das suas definicdes e propriedades. A atividade utiliza a
Machine Learning para reforcar a aprendizagem dos estudantes, além
de desenvolver outras habilidades como o pensamento critico, a
comunicagao e a capacidade de argumentagéo.

aprendizagem
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Aulas especificas para temas de sala de aula

Tépico

Objetivos
pedagégicos

Situagao
anterior

Tipo de
instrucao

Materiais,
recursos e
equipamento

Conheci-
mento prévio

Formas geométricas

—> Distinguir paralelogramas, quadrados, trapézios e retangulos

através das suas caracteristicas.

- Identificar as suas principais carateristicas.

- Exercer o pensamento critico quando se usa a IA na
classificagado de formas.

O que os estudantes precisam de saber.

- Definicéo de paralelograma, quadrado, trapézio e retangulos.

- Terminologia: angulo, lados, diagonais e tridangulos.

Instrugao indireta onde os estudantes trabalham em grupos,
discutem e resolvem problemas, guiados por um docente.

—> Ferramenta LearningML, particularmente a sua funcionalidade
para imagens

-> Computador com uma boa ligagéo a internet

- Link para o material

Quadrilatero: um poligono de quatro lados. Um quadrilatero tem
quatro lados, quatro vértices e os angulos interiores somam 360
graus. Existem alguns tipos especiais de quadrilateros:

Retangulo: um quadrilatero em que cada

angulo mede 90 graus.

Propriedades:
- Lados opostos s&o iguais e paralelos.
- Um retangulo tem duas diagonais de

oJaje|Lpend

igual comprimento que se intersetam.
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Aulas especificas para temas de sala de aula

Quadrado: um quadrilatero em que os angulos medem
90 graus e todos os lados tém o mesmo comprimento.

Propriedades:

- Todo o quadrado é um retangulo.

- Os lados opostos séo iguais e paralelos.

- Um quadrado possui duas diagonais de comprimento
igual, que se intersectam ao meio e dividem o quadrado
em duas partes iguais.

- As diagonais intersectam-se formando angulos
de 90 graus.

- As diagonais dividem o quadrado em dois tridngulos
isdsceles retangulos congruentes.

- Um quadrado possui quatro linhas de simetria.

- Um quadrado possui uma simetria rotacional de ordem
4 em relacéo ao seu centro de rotacéo.

oJlarejpend

Paralelograma: um quadrilatero com os lados
opostos paralelos.

Propriedades:

- Cada paralelograma € um trapézio.

- Os angulos interiores suplementam-se um ao outro.
- Os lados opostos séo iguais.

- Os angulos opostos séo iguais.

- As diagonais intersectam-se uma a outra.

- As diagonais dividem o paralelograma em dois
triangulos congruentes.

oJaie|Lpend

Trapézio: um quadrilatero com um par de lados paralelos.
Os lados paralelos sdo conhecidos como as bases e os
lados ndo-paralelos séo as pernas do trapézio.

Propriedades:
- Angulos interiores do mesmo lado complementam-se.

oJaiguupend
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Aulas especificas para temas de sala de aula

Descrigdo da aula

Passo 1 Esta etapa inclui duas opgdes (a e b), dependendo da origem das imagens.

Essas opgdes ndo sdo subsequentes, o docente deve selecionar apenas
5‘_30 uma delas. Depois de selecionar uma das opgdes, o docente deve pedir aos
min estudantes para fazerem a Ultima parte desta etapa, secgéo c.

a. Carregue pelo menos 10 imagens de cada forma usando o link fornecido
(5 minutos)

b. Peca aos estudantes para encontrar um minimo de 10 imagens de cada
forma na internet. O mecanismo de pesquisa de imagens do Google pode
ser de grande ajuda para essa tarefa (30 minutos)

c. Peca aos estudantes para fazerem o carregamento para cada forma as
imagens recolhidas no passo anterior.

Todas as imagens devem ser carregadas para a ferramenta LearningML,
havendo no final deste passo quatro grupos de formas (retangulos, quadrados,
paralelogramas e trapézios).

Passo 2 Deixe o modelo aprender. Neste passo, a LearningML aprende a classificar
. imagens com base nos dados fornecidos no Passo 1. Nesta altura, € uma
15 min boa oportunidade para apresentar os conceitos mais importantes das
diferentes formas. Os estudantes ja devem estar cientes das diferengas mais
significativas, com base nas imagens do Passo 1. Os conceitos e palavras-
chave mais importantes devem ser apresentados nesta etapa.

Passo 3 Testar e discutir. Pega aos estudantes para procurarem outras imagens
de formas. Deixe-os fazer o carregamento da imagem para o LearningML
39'60 para ver a forma prevista. Como alternativa, o link fornecido pode ser usado
min para encontrar imagens. Para cada imagem enviada, os estudantes devem
responder as seguintes perguntas:

- Os resultados est&o corretos? (ou seja, a forma mais provével é aquela que
pensa que €°?)

—> Se o resultado nao estiver correto, consegue pensar num motivo pelo qual
o modelo previu aquela forma?

—> Quais propriedades que, como humano, utilizou para identificar as formas?
—> Que propriedades acha que o algoritmo utiliza para identificar as formas?
Peca aos estudantes para carregarem a imagem de uma mesa e que a usem
como imagem de teste.

—> Qual é a previsao?

—> Que resultados € que estdo corretos?

—> Qual é que acha que € a propriedade ou detalhe mais significativo usado
pelo modelo para identificar o tipo?

—> Se o resultado nao for correto, consegue pensar na razédo pela qual o
modelo previu aquela forma?
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Aulas especificas para temas de sala de aula

Angulo de triangulos

a Tema

Geometria/
Matematica

Descricdo e
objetivos de
aprendizagem

Situagao
anterior

Objetivos
pedagégicos

Tipo de
instrugao

Material,
recursos e
equipamento

Conheci-
mento prévio

2 Idade @ Duragéo
1h ou 2h (dependendo se usam
10-12 anos o conjunto de dados existente

ou criam um novo)

Esta licado de exemplo € uma atividade que pode ser usada numa aula de
geometria sobre triangulos. Nesta atividade, os estudantes aprenderao

a distinguir triangulos com base nas propriedades dos seus angulos. A
atividade utiliza o Machine Learning para fortalecer a aprendizagem dos
estudantes, assim como outras competéncias interpessoais, como o
pensamento critico, a comunicagcédo e competéncias de argumentacao.

O que ¢é que os estudantes precisam de saber:

- Angulos agudos, rectos e obtusos

—> As propriedades dos tridngulos assentes nos seus angulos, como
o facto da soma dos angulos de um triangulo ser 180 graus

Aprender quais os trés tipos de triangulos, assentes nos seus angulos.
Conhecer os tipos de tridangulos
Ser capaz de identificar as suas caracteristicas principais

N N

Promover o pensamento critico quando se usa a IA na classificagédo
dos respetivos tridngulos

Instrucéo direta, onde os estudantes trabalham em grupos, discutem
e resolvem problemas guiados pelo docente.

-> A ferramenta LearningML em particular a sua
funcionalidade de imagens

- Computador com uma boa ligagéo a internet
- Link para o material

Com base no comprimento dos lados e na medida dos angulos, existem
seis tipos de tridngulos: tridangulo escaleno, tridngulo retangulo, tridngulo
agudo, tridangulo obtuso, tridangulo isésceles e triangulo equildtero. Nesta
atividade, vamo-nos concentrar apenas nos trés tipos seguintes:

—> Se um dos angulos internos do triangulo medir mais de 90 graus,
entdo o triangulo € chamado de tridngulo obtuso.

-> Um tridngulo agudo é um tridngulo em que os trés angulos internos
medem menos de 90 graus.
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Aulas especificas para temas de sala de aula

Conheci- - Um tridngulo retangulo é um tridangulo em que um angulo mede 90
mento prévio graus. Um angulo de 90 graus € chamado de angulo reto, e, portanto,
. ~ um tridngulo com um angulo reto € chamado de tridngulo retangulo.
(continuagao) - ) : o
Num tridngulo retangulo, aplica-se o teorema de Pitagoras.

A soma de todos os angulos de um triangulo (de todos os tipos) € igual
a 180 graus.

Descrigao da aula

Passo 1 Esta etapa inclui duas opg¢oes (a e b), dependendo da origem das imagens.

Essas opgdes ndo sdo subsequentes, o docente deve selecionar apenas uma
5',30 delas. Depois de o docente ter selecionado uma das opgdes, pode pedir aos
min estudantes para fazerem a Ultima parte deste passo, a secgao c.

a. Carregue 10 imagens de cada tipo usando o link dado (5 minutos)

b. Peca aos estudantes para encontrar um minimo de 10 imagens de cada
triangulo na internet. O mecanismo de pesquisa de imagens do Google
pode ser de grande ajuda para essa tarefa (30 minutos)

c. Peca aos estudantes para fazerem o carregamento para cada forma as
imagens recolhidas na fase anterior.

Todas as imagens devem ser carregadas para a LearningML, havendo no final
deste passo trés grupos de angulos (obtuso, agudo e reto).

Passo 2 Deixe o modelo aprender. Neste passo, a ferramenta LearningML aprende a
. classificar imagens com base nos dados fornecidos no Passo 1. Nesta altura,

15 min € uma boa oportunidade para apresentar os conceitos mais importantes dos
diferentes tridngulos. Os estudantes ja devem estar cientes das diferengas
mais significativas, com base nas imagens do Passo 1. Os conceitos e palavras-
chave mais importantes devem ser apresentados nesta etapa.

Passo 3 Testar e discutir. Pega aos estudantes para procurarem outras imagens de
triangulos na Internet.. Deixe-os fazer o carregamento das imagens para a
39'60 ferramenta de LearningML para verem os resultados. Como alternativa, o
min link fornecido pode ser usado para encontrar imagens. Para cada imagem
carregada, os estudantes devem responder as seguintes perguntas:
- Os resultados est&o corretos? (a previsao feita pelo modelo esta correta?)

—> Se o resultado nao estiver correto, consegue pensar num motivo pelo qual o
modelo previu aquela forma?

—> Quais propriedades que, como humano, utilizou para identificar as formas?
—> Que propriedades acha que o algoritmo utiliza para identificar as formas?

Peca aos estudantes para fazerem o carregamento da imagem de um quadrado
e que a usem como imagem de teste.

—> Qual é a previsao feita pelo modelo?
—> Porque previu o modelo aquela forma ?
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Aulas especificas para temas de sala de aula

Lados de tridngulos

a Tema

Geometria/
Matematica

Descrigédo e
objetivos de
aprendizagem

Situagéo
anterior

Objetivos
pedagégicos

Tipo de
instrucao

Material,
recursos e
equipamento

Conheci-
mento prévio

2 Idade @ Duragéo
1h ou 2h (dependendo se usam
10-12 anos o conjunto de dados existente

ou criam um novo)

Esta licado de exemplo é uma atividade que pode ser usada numa aula de
geometria sobre tridngulos. Nesta atividade, os estudantes aprenderéo

a distinguir triangulos com base em propriedades de seus angulos. A
atividade utiliza o Machine Learning para fortalecer a aprendizagem

dos estudantes, assim como outras habilidades interpessoais, como
pensamento critico, comunicacao e habilidades de argumentacéo.

O que é que os estudantes precisam de saber:
9
9

Tridngulos isdsceles, escalenos e equilatero

As propriedades dos tridngulos assentam nos seus angulos, tais como
o fato de a soma de todos os angulos de um triangulo ser de 180 graus.

Aprender quais os trés tipos de tridngulos, baseados nos seus angulos.
Conhecer os tipos de tridngulos
|dentificar as suas principais carateristicas

N I

Promover o pensamento critico quando se usa a IA na classificagéo
dos respetivos tridangulos

Instrugdo direta, onde os estudantes trabalham em grupos, discutem
e resolvem problemas guiados pelo docente.

- A ferramenta LearningML em particular a sua
funcionalidade de imagens

- Computador com uma boa ligagdo a internet
- Link para o material

Em geometria, um tridngulo € um poligono com trés arestas e trés
vértices. Com base no comprimento dos lados e na medida dos
angulos, existem seis tipos de tridngulos: tridangulo escaleno, triangulo
retangulo, tridngulo agudo, tridngulo obtuso, tridngulo isdsceles

e tridangulo equilatero. No entanto, nesta atividade, vamos nos
concentrar apenas nos seguintes trés tipos:
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Conheci- - Um triangulo equilatero € um triangulo em que os trés lados
mento prévio téem o mesmo tamanho.

(continuagdo) pm Friéngulo isésceles € um tridngulo em que dois lados s&o
iguais.

—> Um tridngulo escaleno € um triangulo em que nenhum dos
lados € igual.

Propriedades de triangulos equilateros:
—> Os angulos sdo congruentes e iguais a 60 graus.

- A linha perpendicular desenhada a partir de cada vértice até ao
seu lado oposto divide o lado em comprimentos iguais.

Propriedades do tridngulo isésceles:

-> Num tridngulo isésceles, os dois lados iguais sdo chamados de
pernas e o dngulo entre eles é chamado de éngulo do vértice. O
lado oposto ao angulo do vértice € chamado de base.

-> A perpendicular tragada do éangulo do vértice divide a base e o
angulo do vértice.

—> Os angulos da base sao iguais.

- A perpendicular tragada do angulo do vértice divide o triangulo
em dois triangulos congruentes. Essa é também a linha de
simetria do triangulo.

Propriedades do tridngulo escaleno:
—> Os angulos tém medidas diferentes.

—> Na&o possui lados paralelos ou iguais,portanto, ndo ha linha de
simetria.

- Um tridngulo escaleno pode ser um tridangulo obtuso, agudo ou
retangulo.

Lembre-se de que um tridngulo obtuso € um tridngulo em que
um angulo mede mais de 90 graus. Um tridngulo obtuso pode ser
escaleno ou isésceles, mas nunca sera equilatero.
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Descrigdo da aula

Passo 1 Esta etapa inclui duas opgdes (a e b), dependendo da origem das imagens.

Essas opgdes ndo sdo subsequentes, o docente deve selecionar apenas uma
5‘_30 delas. Depois de o docente ter selecionado uma das opgdes, pode pedir aos
min estudantes para fazerem a Ultima parte deste passo, a secgéo c.

a. Carregue 10 imagens de cada tipo usando o link dado (5 minutos)

b. Peca aos estudantes para encontrar um minimo de 10 imagens de cada
tipo de tridangulo na internet. O mecanismo de pesquisa de imagens do
Google pode ser de grande ajuda para essa tarefa (30 minutos)

c. Peca aos estudantes para fazerem o carregamento para cada forma as
imagens recolhidas na fase anterior.

Todas as imagens devem ser carregadas na LearningML, havendo no final deste
passo trés grupos de formas (triangulos isésceles, escalenos e equilateros).

Passo 2 Deixe o modelo aprender. Neste passo, a LearningML aprende a classificar
. imagens com base nos dados fornecidos no Passo 1. Nesta altura, € uma
15 min boa oportunidade para apresentar os conceitos mais importantes dos
diferentes tridngulos. Os estudantesja devem estar cientes das diferencas
mais significativas, com base nas imagens do Passo 1. Os conceitos e palavras-
chave mais importantes devem ser apresentados nesta etapa.

Passo 3 Testar e discutir. Pega aos estudantes para procurarem outras imagens de
triangulos na Internet.. Deixe-os fazer o carregamento das imagens para a
30,'60 ferramenta de LearningML para verem os resultados. Como alternativa, o
min link fornecido pode ser usado para encontrar imagens. Para cada imagem
carregada, os estudantes devem responder as seguintes perguntas:
- Os resultados est&o corretos? (a previsao feita pelo modelo esta correta?)

—> Se o resultado n&o estiver correto, consegue pensar num motivo pelo qual o
modelo previu aquela forma?

—> Quais propriedades que, como humano, utilizou para identificar as formas?
—> Que propriedades acha que o algoritmo utiliza para identificar as formas?

Peca aos estudantes para fazerem o carregamento da imagem de um quadrado
e que a usem como imagem de teste.

= Qual é a previsao feita pelo modelo?
—> Porque previu o modelo aquela forma ?
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Aulas especificas para temas de sala de aula

Edificios religiosos

a Tema 2 Idade @ Duragao

1h ou 2h (dependendo se usam
Historia 10-12 anos o conjunto de dados existente
ou criam um novo)

Descrigédo e Este exemplo de aula € uma atividade que pode ser usada numa
objetivos de aula de histéria. Nesta atividade, os estudantes vao estudar as
aprendizagem carateristicas de dlferNenteg Iu.gares de culto. Estima-se que existam
cerca de 10.000 religides distintas em todo o mundo, mas apenas
abordaremos a arquitetura das mais populares, como o Cristianismo
(diferengas ortodoxas na Grécia e Russia), Budismo e Islamismo. A
atividade utiliza o Machine Learning e visa reforgar a aprendizagem
dos estudantes, bem como outras habilidades sociais, como
pensamento critico, comunicacéo e capacidade de argumentacao.

Situagao Esta aula € genérica e ndo requer nenhum conhecimento em
anterior particular, exceto ser capaz de trabalhar com um computador.
Objetivos - Aprender as diferencas na arquitetura dos diferentes lugares
pedagégicos de culto.

- Ser capaz de identificar suas principais caracteristicas

-> Promover o pensamento critico ao usar IA na classificagcéo
dos edificios.

Tipo de Instrucéo direta, onde os estudantes trabalham em grupos, discutem
instrugao e resolvem problemas guiados pelo docente.

Material, -> A ferramenta LearningML em particular a sua

recursos e funcionalidade de imagens

equipamento - Computador com uma boa ligacédo a internet
- Link para o material

Conheci- (Adaptado da Wikipédia). A palavra igreja deriva do grego “ekklesia”,

mento prévio due significa “os escolhidos”. O seu significado original refere-se ao
corpo de crentes ou ao corpo de Cristo. A palavra “igreja” é usada
por algumas denominacdes cristas, incluindo anglicanos e catdlicos,
para se referir a um lugar de adoracéo crista. Outras denominacdes
cristds opdem -se ao uso da palavra “igreja” para se referir a um
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Conheci- edificio, argumentando que essa palavra deve ser reservada ao corpo
mento prévio de crentes que ali prestam culto. Em vez disso, esses grupos utilizam
palavras como “Hall” (saléo) para identificar os seus lugares de culto

(contlnuagao) ou qualquer edificio utilizado por eles para fins de reuniéo.

Uma mesquita, que significa literalmente “lugar de prostragao”, é
um local de culto para seguidores do Islamismo. Existem requisitos
estritos e detalhados na jurisprudéncia sunita (figh) para que

um local de culto seja considerado uma mesquita e lugares que
nao correspondem a esses requisitos sdo considerados musalas.
Existem restrigdes rigorosas sobre o uso da area formalmente
demarcada como mesquita (que geralmente é uma pequena parte
do complexo maior) e, na lei islamica da Sharia, uma area designada
como mesquita permanece como tal até ao Ultimo Dia. Muitas
mesquitas possuem cuUpulas elaboradas, minaretes e salas de
oracéo, em diferentes estilos de arquitetura. As mesquitas tiveram
origem na Peninsula Arabica, mas agora sdo encontradas em todos
os continentes habitados. A mesquita serve como um local onde os
mugulmanos podem reunir-se para a salat (que significa “oragao”),
bem como um centro de informagao, educacgéo, bem-estar social e
resolugdo de disputas. O ima lidera a congregagéo na oragéo.

Os Templos no budismo representam a terra pura ou o ambiente

de um Buda. Os templos budistas tradicionais s&o projetados para
inspirar paz interior e exterior. A sua estrutura e arquitetura variam
de regido para regido. Geralmente, o templo consiste ndo apenas nos
seus edificios, mas também no ambiente circundante. Os elementos
arquiteténicos de um templo budista tém a inten¢éo de incorporar
temas e ensinamentos do budismo.
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Descrigdo da aula

Passo 1 Esta etapa inclui duas opgdes (a e b), dependendo da origem das imagens.

Essas opgdes ndo sdo subsequentes, o docente deve selecionar apenas uma
5‘_30 delas. Depois de o docente ter selecionado uma das opgdes, pode pedir aos
min estudantespara fazerem a Ultima parte deste passo, a secgéo c.

a. Carregue 10 imagens de cada tipo usando o link dado (5 minutos)

b. Peca aos estudantespara encontrar um minimo de 10 imagens de cada tipo
de edificio na internet. O mecanismo de pesquisa de imagens do Google
pode ser de grande ajuda para essa tarefa (30 minutos)

c. Peca aos estudantes para fazerem o carregamento de apenas de 2
imagens diferentes para cada tipo de edificio. Dessa forma, eles poderao
ver o desempenho do modelo de Machine Learning, ao reduzir os dados
de treino.

Todas as imagens devem ser carregadas na LearningML, havendo no final
deste passo trés grupos de edificios (Igrejas, mesquitas e templos budistas).

Passo 2 Deixe o modelo aprender. Neste passo, a LearningML aprende a classificar
. imagens com base nos dados fornecidos no Passo 1. Nesta altura, € uma
15 min boa oportunidade para apresentar os conceitos mais importantes dos
diferentes edificios.

Passo 3 Testar e discutir. Pega aos estudantes para procurarem outras imagens de
formas. Deixe-os fazer o carregamento da imagem para ferramenta LearningML

39'60 para ver a forma prevista. Como alternativa, o link fornecido pode ser usado

min para encontrar imagens. Para cada imagem enviada, os estudantes devem
responder as seguintes perguntas:

—> Os resultados est&o corretos? (ou seja, a forma mais provével é aquela que
pensa que €?)

—> Se o resultado ndo estiver correto, consegue pensar num motivo pelo qual o
modelo previu aquela forma?

- Quais propriedades que tu (como humano) utilizaste para identificar os
edificios?

—> Que propriedades achas que o algoritmo utiliza para identificar os edificios?

Peca aos estudantes para carregarem a imagem da Igreja de S. Basilio em

Moscovo e que a usem como imagem de teste. Pergunte aos estudantes:

- Qual é a previsao feita pelo modelo?

—> Se o resultado nao for correto, consegue pensar na razédo pela qual o
modelo previu aquele edificio?

—> Que tipo de edificio é? Que raciocinio esta por tras?

—> Qual é que acha que € a propriedade ou detalhe mais significativo usado
pelo modelo para identificar o edificio?
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Ferramentas adicionais

Nesta secgao, apresentamos algumas ferramentas que podem ser usadas na sala de
aula. Estas ndo s&o aulas s6 por si.

Musica

Magenta € um projeto de investigagdo open source que explora como o Machine
Learning pode ser usada no processo criativo. O objetivo principal € mostrar que a
Machine Learning pode ser usada para habilitar e aprimorar o potencial criativo das
pessoas. Este oferece uma variedade de demonstragdes open source que envolvem
interagdo com musica.

Utilizar o Machine Learning para gerar musica e trabalhar com musica gerada por
computador pode abrir um novo mundo de oportunidades no ensino de musica. Por
exemplo, alterar ou aprimorar musicas compostas usando aprendizagem de maquina
pode proporcionar aos estudantes um desafio empolgante.

Pode encontrar aqui ferramentas prontas a serem usadas: https://magenta.tensorflow.
org/demos. Este projeto esta muito ativo e mais ferramentas estéo a ser desenvolvidas.
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Glossario

Algoritmo

Inteligéncia
Artificial (1A)

Redes neuronais
artificiais

Vieses

Caixa negra

Chatbot

Classificagao

Clustering

Dados

Datum

Um conjunto de instrugcdes ou regras definidas e ndo-ambiguas,
ordenadas e finitas, que permitem resolver um problema. No nosso
caso, os computadores vao usar algoritmos para processar dados
e realizar outras tarefas como a classificagéo.

E uma disciplina das ciéncias da computacéo que tenta replicar e
desenvolver a inteligéncia humana e os seus processos implicitos
através de computadores.

Também chamadas redes neuronais, sdo sistemas computacionais
inspiradas pelos sistemas neuronais biolégicos que constituem

o cérebro animal. RNAs consistem num conjunto de nés ou
neurdnios interconectados, tipicamente organizados em camadas.
Cada n6 recebe informacgéo, processa-a e envia-a aos nés que

lhe estdo conectados. A estas conexdes chamamos bordas e
estas tém normalmente um peso que € ajustado a medida que a
aprendizagem se processa.

Tendéncias, inclinagbes ou preconceitos contra algo ou alguém.
Os sistemas IA podem estar enviesados por varias razdes como a
qualidade dos dados, sob ou sobreamostragem, etc.

Na ciéncia, na computagao e na engenharia, uma Caixa negra é um
aparelho, sistema ou objeto, que produz informacéo sem revelar
qual o seu funcionamento interno.

Programa computacional que simula e processa conversas
humanas (quer escritas quer faladas), permitindo aos humanos
interagir com aparelhos digitais como se estivessem a comunicar
com pessoas reais.

Categorizar um conjunto de dados em classes, alguns exemplos
tipicos sdo a detegdo de spam, classificacéo de digitos escritos
a méo, detegao de fraude.. Os modelos de classificacdo preveem
uma categoria a partir de dados inéditos.

Organizar dados em subgrupos com atributos ou elementos
semelhantes.

Grupos de dados (datum). Dados descrevem factos, eventos
e entidades empiricas. Os dados podem representar ideias
abstratas ou medidas concretas.

Unidade minima de dados. Estritamente falando, € a unidade
singular.
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Dados rotulados

Fase de
aprendizagem

LearningML

Machine Learning

Modelo

Rede neuronal

Padrao

Reconhecimento
de padroes

Atributo ou variavel
qualitativa

Atributo ou variavel
quantitativa

Aprendizagem
por reforgo

Regresséao

Aprendizagem
supervisionada
Fase de treino

Aprendizagem nao-
-supervisionada

Conjunto de amostras que foram rotuladas com uma ou mais
rétulos. A aprendizagem supervisionada usa dados rotulados.

Esta é a fase durante a qual o modelo aprende a mapear um input
para um output com base nos dados de treino. O output desta
fase € um modelo Al que pode ser usado para prever um output
perante um input inédito.

Ferramenta open-source assente na web desenhada para ensinar
a |A a criancas. Simplifica o processo e fornece uma interface
intuitiva para treinar e testar um modelo de classificagao. Permite
o uso de imagem, texto ou conjunto de dados como dados.

Subdrea da IA em que os algoritmos aprendem a partir de dados.
Abreviagado - ML

A fungdo que mapeia um input para um output. No Machine
Learning , esta funcéo é aprendida usando dados, também
chamados de dados de treino. No Machine Learning, o modelo
aprendido € uma caixa negra.

Ver redes neuronais artificiais
Uma sequéncia de objetos, formas ou nimeros repetidos
Processo de reconhecimento de pardes e regularidades nos dados

Refere-se a varidveis que ndo podem ser medidas facilmente, tais
como cheiros, paladares, texturas e aprazibilidade

Refere-se a variavel que pode ser descrita por nUmeros ou um
conjunto deles, ie, varidveis que podem ser medidas objetivamente.

[Reinforcement Learning]. Subérea da IA na qual os algoritmos
aprendem através da interacéo.

Modelamento da relag&o entre varidveis independente e uma
varavel dependente (alvo), onde o alvo é varédvel numa varavel
continua como a temperatura, idade, salério, preco

[Supervised Learning]. Subarea do Machine Learning. Os algoritmos
da Machine Learning supervisionada s&o treinados usando dados
rotulados. E usada na classificagao e na regresséo.

Sinénimo de fase de aprendizagem
[Unsupervised Learning]. Subarea da Machine Learning. Os

algoritmos de Machine Learning supervisionada sdo treinados
através do uso de dados néo rotulados. E usada no clustering.
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