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OObbjjeettiivvoo  ddee  aapprreennddiizzaaddoo
Relembrar os conceitos fundamentais que sustentam as arquiteturas modernas de IA,
preparando-nos para a construção de modelos avançados (Transformers, LLMs, etc.).
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RReeddeess  NNeeuurraaiiss  ––  VViissããoo  GGeerraall
• NNeeuurrôônniioo  aarrttiifificciiaall: soma ponderada de entradas + bias → função de ativação → saída
• RReeddee: conjunto de neurônios conectados em camadas (entrada, ocultas, saída)
• PPrrooppaaggaaççããoo  ddiirreettaa ( forward pass ): computa a predição
• RReettrroo--pprrooppaaggaaççããoo ( backward pass ): calcula gradientes para ajuste de pesos
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EEssttrruuttuurraa  ddee  uummaa  RReeddee  NNeeuurraall
EEssttrruuttuurraa  BBáássiiccaa
1. Camada de Entrada (input layer)
2. Camadas Ocultas (hidden layers): Linear + Non‑linearity
3. Camada de Saída (output layer)

FFóórrmmuullaa  ggeerraall da saída de uma camada: 

• : função de ativação (ReLU, sigmoid, tanh, GELU, etc.)
• , : pesos e bias aprendidos
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FFuunnççõõeess  ddee  AAttiivvaaççããoo

FFuunnççããoo FFóórrmmuullaa QQuuaannddoo  uussaarr

ReLU Camadas ocultas profundas (evita gradiente morto)

Sigmoid Saída binária ou probabilidades

Tanh Quando se deseja saída centrada em zero

GELU  (onde  é a CDF normal) Transformers, BERT, GPT

• RReeLLUU é padrão para CNNs e RNNs; GGEELLUU aparece nas arquiteturas Transformer.

PUC-Campinas | Prof. Dr. Denis Martins | denis.mayr@puc-campinas.edu.br 5/23

mailto:denis.mayr@puc-campinas.edu.br
mailto:denis.mayr@puc-campinas.edu.br


PPeerrddaa  ((LLoossss))  ee  OOttiimmiizzaaççããoo
FFuunnççõõeess  ddee  PPeerrddaa

• MMSSEE (regressão): 
• CCrroossss--EEnnttrrooppyy (classificação): 

OOttiimmiizzaaddoorreess
• SGD + momentum:

◦ 

◦ 

• AAddaamm: combina RMSProp e momentum
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AAllggoorriittmmoo  ddee  AAttuuaalliizzaaççããoo  ((AAddaamm))

PUC-Campinas | Prof. Dr. Denis Martins | denis.mayr@puc-campinas.edu.br 7/23

mailto:denis.mayr@puc-campinas.edu.br
mailto:denis.mayr@puc-campinas.edu.br


GGrraaddiieenntt  DDeesscceenntt  ee  FFeeaattuurree  SSccaalliinngg
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RReegguullaarriizzaaççããoo
• DDrrooppoouutt : zero out neurônios aleatoriamente, 
• WWeeiigghhtt  DDeeccaayy  ((LL22)): adicionar  à função de loss
• BBaattcchh  NNoorrmmaalliizzaattiioonn: normaliza saída de cada mini-batch

• EEaarrllyy  SSttooppppiinngg: interromper iterações (épocas) quando validação piora

Dropout em Transformers é usado principalmente nas camadas feed-forward e no final das cabeças de atenção.
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AArrqquuiitteettuurraass  CCoonnvveenncciioonnaaiiss  ((RReessuummoo))

TTiippoo EExxeemmpplloo PPrriinncciippaaiiss  CCoommppoonneenntteess

CCNNNN LeNet, ResNet, EfficientNet Convoluções, pooling, skip-connections

RRNNNN LSTM, GRU Gating, memória recorrente

TTrraannssffoorrmmeerrss BERT, GPT, T5 Multi-head self-attention, positional encoding, feed-forward

Em várias aplicações, Transformers substituíram RNNs em NLP por paralelização e
capacidade de capturar dependências longas.

Veja também:
• https://poloclub.github.io/cnn-explainer/
• https://poloclub.github.io/transformer-explainer/
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PPrreeppaarraaççããoo  ppaarraa  LLLLMMss
• AAtttteennttiioonn: mecanismo de foco (self-attention).
• PPoossiittiioonnaall  EEnnccooddiinngg: informação de ordem em sequências.
• PPrreettrraaiinniinngg  &&  FFiinnee--ttuunniinngg: aprendizado não supervisionado + ajuste fino.
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EExxeerrccíícciioo  RRááppiiddoo  ppaarraa  RReevviissããoo  ee  EEssttuuddoo
1. Implemente uma camada Linear + ReLU no PyTorch e treine em MNIST.
2. Adicione Dropout, por exemplo , e compare a acurácia de validação.
3. Documente os efeitos do dropout nos gráficos de loss/accuracy.

PUC-Campinas | Prof. Dr. Denis Martins | denis.mayr@puc-campinas.edu.br 12/23

mailto:denis.mayr@puc-campinas.edu.br
mailto:denis.mayr@puc-campinas.edu.br


LLeeiittuurraa  RReeccoommeennddaaddaa
• Deep Learning  – Ian Goodfellow, Yoshua Bengio, Aaron Courville. Capítulos 3–4

(Neural Networks) e 6 (Regularization & Optimization)
• Attention Is All You Need  – Vaswani et al. (2017)
• Transformers in PyTorch  – Hugging Face tutorial
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PPeerrgguunnttaass  ee  DDiissccuussssããoo
1. Por que a ReLU é preferida em camadas ocultas profundas?
2. Como o Dropout funciona em uma arquitetura Transformer?
3. Quais são as limitações dos otimizadores clássicos (SGD) quando se trabalha com

LLMs?
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CCoonnssttrruuiinnddoo  uumm  LLLLMM::  VViissããoo  GGeerraall
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LLMs são pré-
treinadas para

prever a próxima...
palavra .
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TTookkeenniizzeerr

Use https://www.bpe-visualizer.com/ e https://tiktokenizer.vercel.app com o texto
The Verdict (1908) de Edith Wharton: https://en.wikisource.org/wiki/The_Verdict
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TTookkeenn  IIDDss
• LLMs operam sobre sequências

numéricas; os ids permitem
representar qualquer token com
um número inteiro que pode ser
processado por matrizes de
embeddings.

• A tabela de embeddings converte
IDs em vetores densos que
carregam semântica aprendida
durante o pré-treino.

• Token IDs são apenas endereços
para os embeddings.

PUC-Campinas | Prof. Dr. Denis Martins | denis.mayr@puc-campinas.edu.br 18/23

mailto:denis.mayr@puc-campinas.edu.br
mailto:denis.mayr@puc-campinas.edu.br


AAtttteennttiioonn  iiss  aallll  yyoouu
nneeeedd

• Relações de longa-distância: "o
gato que estava no quarto do
apartamento 3 foi encontrado
por…"

• Qual parte do texto é mais
importante agora?

• Associa mais peso às palavras que
parecem importantes, menos a
aquelas que não fazem sentido.
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BBllooccoo  TTrraannssffoorrmmeerr
• Multi-head attention
• Linear Layers
• Dropout and shortcut connections
• Camadas de normalização
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AArrqquuiitteettuurraa  GGPPTT  OOrriiggiinnaall
• Texto tokenizado
• Camadas de Embedding
• Bloco(s) Transformer

◦ 12 em gpt2-small
◦ 36 em gpt2-large

• Camada linear na saída
• Figura de S. Raschka
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PPeerrgguunnttaass  ee  DDiissccuussssããoo
1. Qual é a principal diferença entre um modelo pprréé--ttrreeiinnaaddoo em grande escala e um

modelo que recebe apenas fifinnee--ttuunniinngg em uma tarefa específica?
2. Como a arquitetura Transformer, especialmente o mecanismo de atenção, ffaacciilliittaa a

criação de modelos com bilhões de parâmetros?
3. Em que situações um método tradicional (por ex., TF-IDF + SVM) pode ser mmaaiiss

vvaannttaajjoossoo do que um LLM para tarefas de NLP? Quais são os trade-offs?
4. Quais pprreeooccuuppaaççõõeess  ééttiiccaass você identifica quando um LLM é usado como “juiz” em

processos de tomada de decisão (ex.: triagem de currículos, avaliação de crédito)?
Como mitigá-las?
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