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MLP’s e Deep Learning

Aprendizado profundo: MLP de muitas
camadas

Nao necessariamente todas as camadas
ocultas sao completamente conectadas como
em MLP’s tradicionais (veremos
superficialmente algumas arquiteturas)

Muitas questoes em comum — veremos ISso
primeiro

ez NN

9090

4 [ _'fg}
'Yy ¥

L A A A

EACH

| l : i p @ Input Layer @) Hidden Layer @ Output Layer 2



Funcoes de ativacao
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Funcoes

l

Activation

function

-
=

de ativacao

o]

Em MLPs precisa ser diferenciavel (ndo pode ter saltos)

As mais comuns: (€ um hiperparametro a ser calibrado)

—linear

—relu

—sigmoide ou logistica

—tangente hiperbdlica
(55 — softmax

Y



Funcao de ativacao
linear

f(x) = X
“Identity” no sklearn

Usada quando se guer aprender funcoes
lineares

Em algumas camadas em algumas arquiteturas
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RelU Activation Function

Funcao de ativacao relu
(Rectified Linear Unit )

f(x) = max(0,x)

“relu” no sklearn

Muito usada nas camadas ocultas de redes profundas
- calculo rapido

- sofre menos de desvanecimento do gradiente (sem precisar ser
linear)

- famosas em CNNs (imagens: valores de pixels devem ser
sempre positivos)

- Inativa alguns neuronios (sempre produzem 0) — pode ser bom

para evitar overfitting (mas pode inativar demais, por isso ha
variacoes da relu)

%> Boa para classificacao e regressao



Funcao de ativagcao
sigmoide ou logistica .-

Sigmoid Function

f(x)=1/(1+ e

“logistic” no sklearn
Transforma a entrada em um valorentre O e 1

Lembra a funcao degrau: usada em classificacao
binaria, principalmente na camada de saida
(se valor = 0.5 - classe +)

E ela que o sklearn usa na camada de saida
para classificacao binaria, deixando voceé
escolher mudar apenas a das camadas ocultas
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Hyperbolic Tangent Activation Function

Funcao de ativacao
tangente hiperbadilica

e — 1

e’r 41

f(x) = tanh(x) =

“tanh” no sklearn

Similar a sigmoide, mas transforma a entrada em um valor entre -1 e 1

Util guando hé dados negativos (que na sigmoide dariam 0, e
poderiam prejudicar o treinamento)

—Note que isso tem a ver com como vVocé normalizou seus dados...
(ruim para min-max, bom para z-score)

Também pode usada em classificacao binaria:

- na camada de saida se valor = 0 - classe +)

- escolha interessante: tanh nas camadas ocultas e sigmoide na
camada de saida



Funcao de ativacao
softmax
f(x)i = z;:exj

Nao tem no sklearn (como opc¢ao para a camada
oculta — veremos 0 porqué)

Similar a sigmoide (transforma a entrada em um valor
entre0el)

Usada na ultima camada para classificacao
multiclasse:

- nao é executada em cada neurdnio de saida, mas em
todos (de saida) ao mesmo tempo

- para n classes, n neuronios de saida

- recebe como entrada um vetor de tamanho n (os
resultados de cada neurdnio de saida - soma
ponderada que chega em cada um) e gera como

e resultado um vetor de tamanho n (cada componente

‘%= 1 do vetor de € a probabilidade da classe i)
INSYR
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Funcoes de perda
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Funcoes de perda
(ou funcoes custo)

Usadas para medir o erro da rede

Treinamento da rede - Otimizacao dos
parametros para minimizacao da funcao de
perda

Ha ainda os algoritmos otimizadores para fazer
1ISS0. EX:

- SGD (Stochastic Gradient Descent)
- Adam

EACH
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Diferentes funcoes de perda
para diferentes tarefas

Regressao: minimos quadrados (MSE) ou MAE
(mean absolute error)

Classificacao: entropia cruzada média (average
cross-entropy) ou log loss function

Existem outras...
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Entropia cruzada
(log loss)

Em classificacao binaria:

- Um neurdnio de saida, que fornece a
probabilidade da classe ser positiva

- Uma boa funcao de perda deve dar um valor
paixo para previsoes boas (probabilidades altas
para instancias positivas, ou probabilidades
paixas para intancias negativas) e alto para
orevisoes ruins (probabilidades altas para
Instancias negativas, ou probabilidades baixas
para intancias positivas)

«=° E 0 que faz a entropia cruzada
LS 13



Entropia cruzada MEDIA

(log loss)

L

HY.9) = = D (uilngi + (1 - ) In(1 - 52)
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yi € a classe da i-ésima instancia (1 para a classe positiva e O
para a classe negativa)

Vi = probabilidade dada pela rede da i-ésima instancia ser
positiva

Como é funcao de perda, quanto menor melhor; como tem

um “-” multiplicando, quanto maior o contetdo do somatorio
melhor, entao:

- Favorece altas probabilidades da classe positiva e baixas
probabilidades da classe negativa
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Entropia cruzada MEDIA
(log loss)

R 1 < 5 3
H(y.y) = —— z;(y Ing; + (1 —y;) In (1 —g;))

— True value:1
35 True value:0

Binary Cross-Entropy Loss
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Entropia cruzada MEDIA
(log loss)

HY.9) = = D (uilngi + (1 - ) In(1 - 52)

Note que a entropia cruzada compara duas
distribuicOoes de probabilidades: y e y, que no
caso de classificacao binaria ambas sao
Bernoulli (por isso a “cara” da equacao acima: “p

e (1-p)")

Se a classificacao for multiclasse, as
distribuicOes (sobre as classes) sao multinomiais
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Entropia cruzada MEDIA
(log loss)

"A A"

1
\ )/ "'v
= ‘ A« as,,:\,,.

Em classificacao multiclasse:
- € neuronios de saida (para c classes)

- Neuronio de saida j: probabilidade da classe |

- yi. probabilidades reais da instancia i
* (1,0, ...,0) paraaclasse 1
* (0,1, ...,0) paraaclasse 2

*(0,0,...,1)paraaclasse c

<. Ho(@) = -1/n 3 3 yig 10g(§io)

=1 j=1
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Clareando alguns termos

H& nomes especificos para a combinacéao de
funcao perda de entropia cruzada (EC) + uma

funcao de ativacao para classificacao (camada
de saida)

Entropia cruzada binaria: classificacao binaria
— EC + sigmaoide

Entropia cruzada categorica: classificacao
multiclasse:

— EC + softmax

18
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Regularizacao

Técnicas para evitar overfitting

Em MLP’s (principalmente as profundas),
adiciona-se um termo na funcao perda que
penaliza valores altos (em modulo) dos pesos

Regularizacao L1: a 2 |wj

Regularizacao L2: a 2 wi? (usada no sklearn)

20



Early stopping

Usualmente o treinamento para quando a
funcao perda nao mais diminui apos um certo
numero de iteracoes (usando a propria
amostra de treinamento)

Ao invés disso, pode-se usar uma amostra de
validacao para fazer isso (early stop)

No sklearn, separa automaticamente 10% da
amostra de treinamento se setar essa opcao

Tentativa extra de evitar overfitting

EACH
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Comentarios sobre Deep Learning

Redes
J

3

J

#training images | VAL
neurais PROFUNDAS: 2,600,000 76.3%
muitas camadas ocultas 26,000,000 85.1%
diferentes arquiteturas (formato das camadas ocultas) 52,000,000 85.1%
lado positivo: dados “brutos” ao invés de caracteristicas selecionadas 260,000,000 86.2%

lado negativo: necessita de MUITOS dados para treinamento do modelo

Ex: FaceNet (700h de treinamento
para o modelo menor... - 1 més)
VAL: taxa de identificacdes corretas
https://arxiv.org/pdf/1503.03832.pdf

logo, nao é para tudo...

Exemplos de

S
arquitetura Sia ._ QQ(X___J _
A Output A \ / \ a \ / A
Layer \ / \}/ K / \ 4 N':et:':?nL_ » Score
. A a s Compositional Y /
Hidden - | . Vector C)JJ\JJ
{ | Neural
| Network — > Score
e e BT O e |nput / \ / \ ,/' -\\‘ /’ ‘\ =
e T S [ 3 : |
- < layer \ y O O V¥ ~ / ‘r\\ R FY Y Y
@ nput Layer () Hidden Layer ) Output Layer | (_KX_X_/‘ ]| kj(j:/(_/\ \_X_ [\_ A_/ ..
Rede neural completamente Rede neural Rede neural
conectada recorrente recursiva
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Aprendizado profundo - Deep Learning
Finetuning - transferéencia de aprendizado

* Treinamento da rede com um grande volume de dados mais gerais - rede pré-treinada (ex:
faces, textos em geral)

Adicao de mais algumas camadas (no final) treinadas com dados especificos - finetuning (ex:
dismorfismos faciais. noticias verc

{0 Hidden Layer @ Output Layer

Profa. Ariane Machado Lima 24



Algumas arquiteturas

Profa. Ariane Machado Lima
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Autoencoders
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Nao supervisionado

Usado em:

‘

Encoder Decod ol
Hidden Hidd
Layer 1 Encoder Decoder  Layer2

Hidde

ayer ‘

Encoder Function ‘ ‘ Decoder Function ‘

- reducao de dimensionalidade

- compressao e restauracao (ex: imagens)

- remocao de ruido e restauracao de imagens

26



Deep learning em imagens:
Redes convolucionais (CNN - Convolutional Neural

Networks)
3 N
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Deep learning em imagens:
Redes convolucionais (CNN - Convolutional Neural
Networks)

* Muito usada para imagens. Por qué?

* Apenas fazer com que a imagem vire um vetorzao para depois
alimentar a rede neural causaria perda de informacéao (dependéncias
espaciais entre os pixels)

Flatten layer




Deep learning em imagens:
Redes convolucionais (CNN - Convolutional Neural
Networks)

ACM Computing Surveys, Vol. 51, No. 5, Article 92. Publication date: September 2018.
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Sub-sampling
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Deep learning em imagens:
Redes convolucionais (CNN - Convolutional Neural
Networks)

ACM Computing Surveys, Vol. 51, No. 5, Article 92. Publication date: September 2018.
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Deep learning em imagens:

Redes convolucionais (CNN - Convolutional Neural

Networks)

ACM Computing Surveys, Vol. 51, No. 5, Article 92. Publication date: September 2018.
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Convolution layer Sub-sampling
layer

b Sub-sampling ﬂFully connected
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layer layer
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Deep learning em imagens:
Redes convolucionais (CNN - Convolutional Neural
Networks)

ACM Computing Surveys, Vol. 51, No. 5, Article 92. Publication date: September 2018.
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Deep learning em imagens:
Redes convolucionais (CNN - Convolutional Neural
Networks)

fc_3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelLU activation
Convolution Convolution | K—A
(5 x 5) kernel ; (5 x 5) kernel I b :
. . Max-Pooling ) ; Max-Pooling (with
valid padding 2x2) valid padding (2x2) __ . —
i i /‘M /—M /—)H e :

'| / WL AN
INPUT '|| nl channels nl channels n2 channels n2 char) els : / \. 9
(28 x 28 x 1) I|| (24 x 24 x n1) (12 x12 x nl) (8 x8xn2) (4 x;ﬂf/x n2) . S
||
| 8 / n3 units
' Geralmente varios kernels ,

E ainda posso colocar Dropout



Deep learning em imagens:
Redes convolucionais (CNN - Convolutional Neural
Networks)

Input

Convolution Neural Network (CNN)
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Pooling

Pooling

':ﬁ;;;i\}‘_”/, ) Dog
;-

T Output

N | i\‘\\\v

| N

— “ﬁx\‘ﬁm - Horse
RO

B & e Zebra

O YR X

SoftMax
Convolution Convolution  Convolution '“F\Etr']\ft'itg:]"
+ + +
RelLU RelLU RelLU Flatten
Layer
Fully
- Feature Maps ————Connected———
Layer
|| | | _
Feature Extraction Classification E’igﬁf‘bbﬂ%:f
NS https://www.analyticsvidhya.com/blog/2022/03/basics-of-cnn-in-deep-learning/
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Deep learning em imagens:
Redes geradoras adversarias (GAN - Generative
Adversarial Networks)
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Deep fake
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https://i.imgur.com/jKpckyM.mp4




Redes Neurals Recorrentes

* Para dados sequenciais (em que o contexto € importante,
como em processamento de linguagem natural)

Output
layer

Hidden
layer

Input
layer

ACM Computing Surveys, Vol. 51, No. 5, Article 92. Publication date: September 2018.
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O que é o ChatGPT?

GPT: Generative Pre-trained Transformer (transformador pré-treinado gerador)

E um LLM (Large Language Model) - modelo (grande) de lingua

Area mista de Inteligéncia Artificial (IA) e Processamento de Lingua Natural (PLN)

39



Processamento de lingua natural
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O que é um modelo de lingua?

“Um modelo de lingua é um modelo que permite associar uma probabilidade a uma
sequéncia de palavras da lingua modelada” (Jurafsky & Martin, 2020)

} Treinados a partir de uma grande quantidade de textos (cdrpus)
b Por ex: texto azul acima: corpus contendo 20 palavras.

3 Normalmente pode ser utilizado para gerar texto com base nessas probabilidades.

41



s¥an

O que é um modelo de lingua?

 “Um modelo de lingua € um modelo que permite associar uma probabilidade a uma
sequéncia de palavras da lingua modelada” (Jurafsky & Martin, 2020)

} Treinados a partir de uma grande quantidade de textos (cdrpus)

b Por ex: texto azul acima: cdrpus contendo 20 palavras.

3 Normalmente pode ser utilizado para gerar texto com base nessas probabilidades.
*  Ex: bag of words, n-gramas e BERT sao modelos (probabilisticos) de lingua

) Bag-of-words: cada palavra tem sua probabilidade baseada na sua frequéncia no
corpus (independente do entorno).

* Ex: P(“a”) = 1/20; P(“lingua”) = 2/20; P(“é”) = 1/20; P(“palavras”) = 1/20
* P(“alingua é palavras”) = 1/20 * 2/20 * 1/20 * 1/20 = 0,0000125

* Probabilidades utilizadas por ex. para classificacao de textos

42



s¥an

O que é um modelo de lingua?

 “Um modelo de lingua € um modelo que permite associar uma probabilidade a uma
sequéncia de palavras da lingua modelada” (Jurafsky & Martin, 2020)

} Treinados a partir de uma grande quantidade de textos (cdrpus)

b Por ex: texto azul acima: cdrpus contendo 20 palavras.

3 Normalmente pode ser utilizado para gerar texto com base nessas probabilidades.
*  Ex: bag of words, n-gramas e BERT sao modelos (probabilisticos) de lingua

i N-gramas: sequéncia de n palavras (por ex; trigramas):

b “Um modelo de lingua é um modelo que permite associar uma probabilidade a
uma...”

43
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O que é um modelo de lingua?

 “Um modelo de lingua € um modelo que permite associar uma probabilidade a uma
sequéncia de palavras da lingua modelada” (Jurafsky & Martin, 2020)

} Treinados a partir de uma grande quantidade de textos (cdrpus)

b Por ex: texto azul acima: cdrpus contendo 20 palavras.

3 Normalmente pode ser utilizado para gerar texto com base nessas probabilidades.
*  Ex: bag of words, n-gramas e BERT sao modelos (probabilisticos) de lingua

i N-gramas: sequéncia de n palavras (por ex; trigramas):

b “Um modelo de lingua é um modelo que permite associar uma probabilidade a
uma...”
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O que é um modelo de lingua?

 “Um modelo de lingua € um modelo que permite associar uma probabilidade a uma
sequéncia de palavras da lingua modelada” (Jurafsky & Martin, 2020)

} Treinados a partir de uma grande quantidade de textos (cdrpus)

b Por ex: texto azul acima: cdrpus contendo 20 palavras.

3 Normalmente pode ser utilizado para gerar texto com base nessas probabilidades.
*  Ex: bag of words, n-gramas e BERT sao modelos (probabilisticos) de lingua

i N-gramas: sequéncia de n palavras (por ex; trigramas):

b “Um modelo de lingua € um modelo que permite associar uma probabilidade a
uma...”

45



s¥an

O que é um modelo de lingua?

 “Um modelo de lingua € um modelo que permite associar uma probabilidade a uma
sequéncia de palavras da lingua modelada” (Jurafsky & Martin, 2020)

} Treinados a partir de uma grande quantidade de textos (cdrpus)

b Por ex: texto azul acima: cdrpus contendo 20 palavras.

3 Normalmente pode ser utilizado para gerar texto com base nessas probabilidades.
*  Ex: bag of words, n-gramas e BERT sao modelos (probabilisticos) de lingua

i N-gramas: sequéncia de n palavras (por ex; trigramas):

b “Um modelo de lingua é um modelo que permite associar uma probabilidade a
uma...”
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O que é um modelo de lingua?

 “Um modelo de lingua € um modelo que permite associar uma probabilidade a uma
sequéncia de palavras da lingua modelada” (Jurafsky & Martin, 2020)

3

3

!

Treinados a partir de uma grande quantidade de textos (cdrpus)
Por ex: texto azul acima: cdrpus contendo 20 palavras.

Normalmente pode ser utilizado para gerar texto com base nessas probabilidades.

*  Ex: bag of words, n-gramas e BERT sao modelos (probabilisticos) de lingua

3

3

N-gramas: sequéncia de n palavras (por ex; trigramas):

“Um modelo de lingua € um modelo que permite associar uma probabilidade a
uma...”

* Neste ex: 18 trigramas (cada um com probabilidade 1/18 neste pequeno
corpus)

* P(“alingua é palavras”) = 0 (estritamente falando)

* Contexto das palavras » permite gerar texto com base nas probabilidades!

} Imaginem que quero gerar a resposta para a pergunta: “O que é um
modelo de lingua?”

b “Um modelo de lingua é” ...

boP(“X” | “lingua é€”) = #(“lingua é X”) [/ Z #(“lingua é <qualquer
palavra>")

47
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O que é um modelo de lingua?

 “Um modelo de lingua é um modelo que permite associar uma probabilidade a uma
sequéncia de palavras da lingua modelada” (Jurafsky & Martin, 2020)

3

3

!

Treinados a partir de uma grande quantidade de textos (cdrpus)
Por ex: texto azul acima: cdrpus contendo 20 palavras.

Normalmente pode ser utilizado para gerar texto com base nessas probabilidades.

*  Ex: bag of words, n-gramas e BERT sao modelos (probabilisticos) de lingua

3

3

N-gramas: sequéncia de n palavras (por ex; trigramas):

“Um modelo de lingua € um modelo que permite associar uma probabilidade a
uma...”

* Neste ex: 18 trigramas (cada um com probabilidade 1/18 neste pequeno
corpus)

* P(“alingua é palavras”) = 0 (estritamente falando)

* Contexto das palavras » permite gerar texto com base nas probabilidades!

} Imaginem que quero gerar a resposta para a pergunta: “O que é um
modelo de lingua?”

b “Um modelo de lingua é” ...

boP(“X” | “lingua é€”) = #(“lingua é X”) [/ Z #(“lingua é <qualquer
palavra>")
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O que é um modelo de lingua?

 “Um modelo de lingua é um modelo que permite associar uma probabilidade a uma
sequéncia de palavras da lingua modelada” (Jurafsky & Martin, 2020)

} Treinados a partir de uma grande quantidade de textos (cdrpus)

b Por ex: texto azul acima: corpus contendo 20 palavras.

3 Normalmente pode ser utilizado para gerar texto com base nessas probabilidades.

*  Ex: bag of words, n-gramas e BERT sao modelos (probabilisticos) de lingua

i N-gramas: sequéncia de n palavras (por ex; trigramas):

b “Um modelo de lingua é um modelo que permite associar uma probabilidade a
uma...”

Neste ex: 18 trigramas (cada um com probabilidade 1/18 neste pequeno
corpus)

P(“a lingua é palavras”) = 0 (estritamente falando)

Contexto das palavras » permite gerar texto com base nas probabilidades!

} Imaginem que quero gerar a resposta para a pergunta: “O que é um
modelo de lingua?”

b “Um modelo de lingua é” ...

boP(“X” | “lingua é€”) = #(“lingua é X”) [/ Z #(“lingua é <qualquer
palavra>")

3 CONTEXTO (de palavras passadas) é importante: “No cinema gosto de

comer...”
49
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O que é um modelo de lingua?

 “Um modelo de lingua € um modelo que permite associar uma probabilidade a uma
sequéncia de palavras da lingua modelada” (Jurafsky & Martin, 2020)

} Treinados a partir de uma grande quantidade de textos (cdrpus)

b Por ex: texto azul acima: cdrpus contendo 20 palavras.

3 Normalmente pode ser utilizado para gerar texto com base nessas probabilidades.
*  Ex: bag of words, n-gramas e BERT sao modelos (probabilisticos) de lingua

' BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers): Representacdes
de Codificador Bidirecional a partir de Transformadores (traducao livre) - 2019

* Uso de word embeddings como representacao textual (“bode” fica sendo
muito similar a “cabra”)

* O contexto agora é bidirecional (palavras anteriores e p
* “sequéncia de palavras da .... modelada”

* “Gosto de comer .... quando estou no cinema”

* Modelo de atencao (transformer): palavras diferentes

* recebem pesos (atencao) diferentes durante o treiname

* Arquitetura: rede neural profunda




E o GPT?

* GPT (Generative Pre-trained Transformer): transformador gerador pré-t

3

3

}

3

OpenAl GPT

Conceitualmente muito similar ao BERT, mas o transformador é u
Foco na geracao de texto (da esquerda para a direita)
Rede neural mais profunda (mais camadas)

Corpus descomunal (GPT 3.5 - dados de até janeiro 2022)

* GPT e BERT sao exemplos de grandes modelos de lingua (LLM - large language
models):.

3

}

Modelos pré-treinados (rede neural profunda) com um cérpus gigante

O contexto leva em consideracao muitas posicdes de palavras (nao as apenas
duas anteriores no caso dos trigramas)

Atualmente ha varios outros:
* LLaMa (Meta)
* PalLM (Google)
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Por que o sucesso do GPT?

* Ja vimos que o GPT nao é disruptivo em relacao ao que ja existia na época (BERT), mas
utilizam mistura de especialistas e...
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Por que o sucesso do GPT?

Ja vimos que o GPT nao é disruptivo em relacao ao que ja existia na época (BERT), mas

utilizam mistura de especialistas e...

Tam do corpus (nr de palavras)
Nr de tokens (janela de contexto)
Nr de camadas ocultas

Nr total de parametros

Hardware pl treinamento

Tipo de dado

BERT (Large)
3,3 bilhoes
512
24
340 milhoes
64 TPUs
texto

GPT 3.5

~1 trihéo |

2048
96
175 bilhoes

)z ?
 texto

GPT4
~13 trilhoes
32786
120
~1.8 trilhoes

25.000 GPUs (?)

texto e imagem

e
yd
yd
S

A//

Maio de 2020: OpenAl desenvolve supercomputador: 10,000 GPUs, 285,000

nucleos de CPU

https://news.microsoft.com/source/features/innovation/openai-azure-supercomputer/
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+ Novaconversa

4 GPT-35 + GPT4

<
Crie um esquema de base de dados Explique supercondutores
Crie um plano de treino Ajude-me a escolher
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+ Nova conversa Default (GPT-3.5)

A Eu trabalho no setor financeiro da subprefeitura do meu bairro. Em que atividades vocé

[P Ajuda Financeira Subpr # T < pode ajudar?

@ Posso ajudar com uma variedade de tarefas relacionadas ao setor financeiro da
subprefeitura do seu bairro. Algumas das maneiras pelas quais posso ser util incluem:

1. Consultoria Financeira: Posso fornecer informacdes e insights sobre principios financeiros,
gestdo de orgamento e estratégias financeiras.

2. Andlise de Dados: Posso ajudar na andlise de dados financeiros, incluindo a criacéo de
relatérios, graficos e interpretacio de tendéncias financeiras.

Preparagdo de Orcamento: Posso auxiliar na criagao, revisdo e analise do orgamento da
subprefeitura.

4. Impostos e Regulamentacdes: Posso fornecer informagdes sobre regulamentacdes fiscais
locais e estaduais, bem como ajudar na preparacao e andlise de declaragbes de impostos.
Planejamento Financeiro: Posso ajudar na elaboragéo de planos financeiros de longo prazo,
estratégias de investimento e alocagéo de recursos.

Treinamento em Ferramentas Financeiras: Posso fornecer treinamento em software
financeiro, planilhas e outras ferramentas Uteis para o gerenciamento financeiro.

7. Respostas a Perguntas Financeiras: Se vocé tiver perguntas especificas relacionadas a

finangas, posso tentar fornecer respostas e orientagdes.

Lembrando que, embora eu possa fornecer informagdes e orientagdes, &€ importante
consultar um especialista financeiro ou contador sempre que necessario, especialmente
guando se trata de questdes financeiras complexas ou regulamentacdes especificas da sua
subprefeitura. Como minha base de conhecimento tem um limite de informagdes até -~

. - . . . G Regenerar
de 2022, recomendo verificar as regulamentacées mais recentes e politicas locais pa 9
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+ Nova conversa Default (GPT-3.5)

A Eu trabalho no setor financeiro da subprefeitura do meu bairro. Em que atividades vocé

[P Ajuda Financeira Subpr # T pode ajudar?

@ Posso ajudar com uma variedade de tarefas relacionadas ao setor financeiro da
subprefeitura do seu bairro. Algumas das maneiras pelas quais posso ser util incluem:

1. Consultoria Financeira: Posso fornecer informacdes e insights sobre principios financeiros,
gestdo de orgamento e estratégias financeiras.

2. Andlise de Dados: Posso ajudar na andlise de dados financeiros, incluindo a criagéo de

relatérios, graficos e interpretacio de tendéncias financeiras.

3. Preparacéo de Orgamento: Posso auxiliar na criagdo, reviséo e analise do orgamento da
subprefeitura.

4. Impostos e Regulamentacdes: Posso fornecer informagdes sobre regulamentacdes fiscais
locais e estaduais, bem como ajudar na preparacao e andlise de declaragbes de impostos.

5. Planejamento Financeiro: Posso ajudar na elaboragéo de planos financeiros de longo prazo,
estratégias de investimento e alocagéo de recursos.

6. Treinamento em Ferramentas Financeiras: Posso fornecer treinamento em software
financeiro, planilhas e outras ferramentas Uteis para o gerenciamento financeiro.

7. Respostas a Perguntas Financeiras: Se vocé tiver perguntas especificas relacionadas a

finangas, posso tentar fornecer respostas e orientagdes.

Lembrando que, embora eu possa fornecer informagdes e orientagdes, &€ importante
consultar um especialista financeiro ou contador sempre que necessario, especialmente

guando se trata de questdes financeiras complexas ou regulamentacdes especificas da sua

subprefeitura. Como minha base de conhecimento tem um limite de informagdes até -~

. - . . . G Regenerar
de 2022, recomendo verificar as regulamentacées mais recentes e politicas locais pa 9
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*+ Novaconversa Me fale mais sobre os tipos de graficos que posso gerar.

' AjudaFinanceiraSubpr £ @ < Vocé pode gerar diversos tipos de graficos para representar dados financeiros ou

) informacdes relacionadas ao setor financeiro da subprefeitura do seu bairro. Cada tipo de
grafico € mais adequado para diferentes tipos de dados e propésitos. Aqui estéo alguns dos
tipos de graficos mais comuns que podem ser Uteis no contexto financeiro:

1. Gréfico de Barras:

* Gréfico de barras verticais e horizontais.

* Usado para comparar quantidades entre diferentes categorias.

* Util para representar o orcamento anual por categoria, despesas mensais, etc.
). Gréfico de Linha:

* Exibe tendéncias ao longo do tempo.

* Util para mostrar o crescimento ou a diminuigo de receitas, despesas ou investimentos

ao longo de varios periodos.
3. Grdéfico de Pizza:
* Mostra a distribuicdo percentual de uma totalidade.

* Util para representar a composicao das despesas orcamentarias, por exemplo.

4. Gréfico de Rosca:
* Semelhante ao grafico de pizza, mas com um buraco no centro.
* Pode ser usado para mostrar a divisdo de uma categoria em subcategorias.
5. Grafico de Area:
* Mostra a evolucéo de valores em relagdo ao tempo.
* Util para visualizar mudancas acumuladas ao longo do tempo, como o crescimento de
investimentos.
Grafico de Disperséo:
* Representa pontos de dados em um plano cartesiano. G Regenerar
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+ Nova conversa Default (GPT-3.5)

D Tipos de Graficos Z T <

Me fale sobre graficos que eu posso gerar

[0 Ajuda Financeira Subprefeit
Claro, vou listar alguns tipos de gréficos que vocé pode gerar para visualizar e representar

dados de maneira eficaz. A escolha do tipo de grafico depende dos dados que vocé deseja

comunicar e das informacdes que deseja destacar. Aqui estdo alguns exemplos:

1. Gréfico de Barras (Bar Chart):
* Usado para comparar categorias ou valores entre diferentes grupos.
* Pode ser de barras verticais ou horizontais.
2. Gréfico de Linhas (Line Chart):
* Ideal para mostrar tendéncias ao longo do tempo.
* Util para representar dados continuos, como séries temporais.
3. Gréfico de Pizza (Pie Chart):
* Mostra a composicédo de um todo, destacando a proporgéo de cada parte.
1. Gréfico de Disperséo (Scatter Plot):
* Utilizado para representar relagdes entre duas variaveis.
* Pontos no grafico indicam a posicédo dos dados em um plano cartesiano.
. Histograma:
* Mostra a distribuicdo de dados em intervalos (bins).
* Util para visualizar a frequéncia de ocorréncia de valores em um conjunto de dados.
6. Gréafico de Barra Empilhada (Stacked Bar Chart):
* Similar ao grafico de barras, mas empilha as barras para mostrar a composicéo de cada
barra em relacdo ao total.
7. Gréfico de Area (Area Chart):

* Representa a tendéncia de dados ao longo do tempo, preenchendo a drea abaixo = Regenerar
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+ Novaconversa Eu tenho uma planilha Excel que possui vérias colunas, dentre elas "investimento em

educacao” e "investimento em segurancga”, e cada linha refere-se a um més. Como eu crio no
Excel um gréfico de Linhas contendo linhas para essas duas colunas ao longo dos meses?

[ Tipos de Graficos

D AjudaFinanceiraSubpr Z < Para criar um grafico de linhas no Excel com duas séries de dados, no caso "investimento

em educacdo” e "investimento em seguranca”, ao longo dos meses, siga 0s passos abaixo:

1. Abrasua planilha do Excel que contém os dados.

2. Selecione as células que contém os dados das colunas "investimento em educagéo” e
"investimento em seguranca” juntamente com a coluna de datas (meses). Certifique-se de
incluir os rétulos das colunas. Por exemplo, se seus dados comegam nacélulaAle
terminam na célula C13, selecione esse intervalo.

Acesse a guia "Inserir" na faixa de opgoes.

4. Cligue na opcéo "Grafico de Linhas" (ou "Gréfico de Linhas com Marcadores”, dependendo

da versdo do Excel). Isso abrird um menu suspenso com vérias opgdes de grafico de linhas.

Escolha otipo de gréfico de linhas desejado. Para este caso, vocé pode escolher "Linhas

com Marcadores" para exibir pontos nos meses.

Um gréfico de linhas sera criado na planilha e aparecera junto aos dados selecionados.

No gréafico, vocé verd a série de dados para "investimento em educagéo” e "investimento

em seguranca” ao longo dos meses.

Personalize seu gréfico conforme necessario, como adicionando rétulos de eixo, titulo,

legenda etc. Para fazer isso, clique com o botéo direito do mouse em elementos do gréfico

e escolha as opgdes de formatacgéo.

Se desejar, vocé pode formatar as séries de dados, como escolher cores diferentes para

cada série ou adicionar rétulos de dados.

10. Vocé pode redimensionar o grafico € mové-lo para a posicdo desejada na planilha.

Lembrando que a forma exata de realizar essas etapas pode variar dependendo da vé <, pegenerar
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Mas ele também erra... (alucinacoes)

Eu consigo gerar frases com um modelo de lingua "bag of words"?

Sim, vocé pode gerar frases usando um modelo de "bag of words" (saco de palavras),

embora essas frases sejam geralmente mais simples do que as geradas por modelos de

mas como & feita a escolha das palavras? Porque se fosse simplesmente escolher pelas
palavras mais provaveis (sem contexto das palavras no entorno) a frase néo faria sentido...

Vocé esta correto em observar que, se vocé simplesmente escolher as palavras mais
provaveis independentemente do contexto, a frase pode néo fazer sentido. Em um modelo
de "bag of words", a escolha de palavras geralmente & baseada em probabilidades, mas

essas probabilidades sdo condicionadas ao contexto no qual as palavras aparecem.

O contexto pode ser definido de varias maneiras. Uma abordagem simples € usar um

Profa. Ariane Machado Lima
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Mas ele também erra... (alucinacoes)

Mas dai vocé usou n-gramas... E possivel gerar frases apenas com bag of words, sem o uso
de n-gramas?

-

Peco desculpas pela confusio em minha resposta anterior. Na verdade, a geragdo de frases
usando estritamente um modelo de "bag of words" sem considerar n-gramas ou algum tipo

de contexto local ndo produzira frases que fagcam sentido. Um modelo de "bag of words" &

Conversa completa em https://chat.openai.com/share/6¢190979-1524-4655-bd6a-
2ed4acc9e4337
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Mas ele também erra... (alucinacoes)

* Precisa desconfiar, testar, corrigi-lo
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