Aula 17 - Transfer Learning e Fine-Tuning em
Visao Computacional

Desvendando o Poder da Reutilizacao: Transfer Learning e Fine-Tuning em Visao
Computacional

Bem-vindos a Aula 17 do nosso curso de Deep Learning e Redes Neurais! Se voceé ja se sentiu sobrecarregado pela
quantidade de dados e poder computacional necessarios para treinar modelos de Deep Learning do zero, saiba
que nao esta sozinho. Essa é uma barreira comum, mas felizmente, a inteligéncia artificial nos oferece solucdes
elegantes para supera-la.

Nesta aula, vamos explorar duas das técnicas mais poderosas e eficientes em Visao Computacional: o Transfer
Learning (Aprendizado por Transferéncia) e o Fine-Tuning (Ajuste Fino). Imagine poder aproveitar o conhecimento
que um modelo ja adquiriu em uma tarefa para resolver um problema completamente novo, economizando tempo,
dados e recursos computacionais. E exatamente isso que faremos aqui.

Ao final desta jornada, vocé sera capaz de compreender a intuicao por tras da reutilizacao de conhecimento em
modelos de Deep Learning, diferenciar as estratégias de extracao de caracteristicas e ajuste fino, e, mais
importante, saber como escolher a abordagem correta com base no tamanho do seu conjunto de dados. Além
disso, vamos mergulhar na implementacao pratica com modelos pré-treinados e discutir as tendéncias que
moldam o futuro da Visao Computacional. Prepare-se para otimizar seus projetos e levar suas habilidades em IA
para o préoximo nivel!



O Desafio da Escassez de Dados e o Poder
da Reutilizacao

No universo do Deep Learning, construir modelos do zero para tarefas complexas, como reconhecimento de
imagens, geralmente exige uma quantidade colossal de dados rotulados e um poder computacional que poucos
tém a disposicao. Pense em treinar uma rede neural para identificar centenas de categorias de objetos: seria
preciso milhées de imagens e semanas de processamento em supercomputadores. Essa realidade, muitas vezes, &
um obstaculo para pesquisadores e desenvolvedores que trabalham com recursos limitados ou em dominios onde
os dados sao escassos, como ha medicina ou em nichos especificos da industria.

() Problema Pratico: Como desenvolver modelos de Deep Learning de alto desempenho sem ter acesso a
vastos datasets ou infraestrutura de ponta?

Essa limitacao nos leva a um problema pratico: como podemos desenvolver modelos de Deep Learning de alto
desempenho sem ter acesso a vastos datasets ou infraestrutura de ponta? A resposta reside em uma das ideias
mais elegantes e eficientes da inteligéncia artificial moderna: a reutilizacdo de conhecimento. Em vez de reinventar
a roda a cada novo projeto, podemos nos apoiar no que ja foi construido e otimizado por outros.

E aqui que entra o conceito de Transfer Learning. Imagine que vocé é um chef de cozinha experiente em culinaria
francesa. Se de repente vocé precisar cozinhar pratos italianos, ndo vai comecar do zero aprendendo a cortar
cebola ou a usar um fogao. Vocé ja tem uma base solida de habilidades culinarias (cortar, refogar, temperar) que
sao transferiveis. Vocé so precisa aprender as especificidades da culinaria italiana. Da mesma forma, um modelo
de Deep Learning treinado para reconhecer milhdes de imagens diversas ja "aprendeu" a identificar bordas,
texturas, formas e padroes complexos. Esse conhecimento fundamental pode ser "transferido" e adaptado para
uma nova tarefa, mesmo que ela seja ligeiramente diferente.

Essa intuicao de reutilizar o que ja funciona € a espinha dorsal do Transfer Learning, permitindo que alcancemos
resultados impressionantes com menos dados e menos tempo de treinamento.



Transfer Learning: A Arte de Adaptaro
Conhecimento

O Transfer Learning, ou Aprendizado por Transferéncia, € uma metodologia em que um modelo de Deep Learning,
ja treinado em uma tarefa especifica e com um grande volume de dados (geralmente milhées de imagens), é
reutilizado como ponto de partida para uma nova tarefa. Pense nesse modelo pré-treinado como um especialista
gue ja domina os fundamentos de um campo vasto, como a visao computacional. Ele ja sabe identificar
caracteristicas genéricas em imagens, como linhas, curvas, cores e texturas, que sao uteis para quase qualquer
tarefa de reconhecimento visual.
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Caracteristicas de Baixo Padroes Intermediarios Objetos Especificos

Nivel Camadas intermediarias combinam Camadas finais identificam objetos
Camadas iniciais detectam bordas, caracteristicas para formar padroes  especificos (gatos, carros)

cantos e texturas basicas complexos (olhos, rodas)

A beleza do Transfer Learning reside na sua eficiéncia. Em vez de iniciar o processo de treinamento de uma rede
neural do zero, o que exigiria um tempo computacional imenso e um dataset gigantesco, nés aproveitamos a
"sabedoria" que o modelo ja acumulou. As camadas iniciais de uma Rede Neural Convolucional (CNN), por
exemplo, sao responsaveis por detectar caracteristicas de baixo nivel (bordas, cantos). As camadas intermediarias
aprendem a combinar essas caracteristicas para formar padroes mais complexos (olhos, rodas). E as camadas
finais, por sua vez, usam esses padrdes para identificar objetos especificos (gatos, carros).

Ao usar um modelo pré-treinado, estamos essencialmente "pegando emprestado" essas camadas iniciais e
intermediarias, que ja sao excelentes extratoras de caracteristicas visuais. Isso é particularmente util quando o
nosso proprio dataset é pequeno. Imagine que vocé precisa treinar um modelo para identificar tipos especificos de
flores raras. Em vez de coletar milhées de imagens de flores, vocé pode usar um modelo que ja foi treinado em
milhdes de imagens gerais (como o ImageNet). Ele ja sabe o que € uma folha, uma pétala, um caule. Vocé so
precisa ensinar a ele as nuances que diferenciam uma orquidea de uma tulipa.

Essa abordagem nao apenas acelera o treinamento, mas também melhora significativamente o desempenho do
modelo em tarefas com dados limitados, pois ele ja parte de um ponto de conhecimento muito mais avancado do
gue um modelo inicializado aleatoriamente.



Estrategias de Transfer Learning: Extracao
de Caracteristicas (Feature Extraction)

Uma vez que entendemos o conceito de Transfer Learning, o préximo passo € saber como aplica-lo. Existem duas
estratégias principais, e a primeira delas € a Extracao de Caracteristicas (ou Feature Extraction). Essa abordagem
€ como usar um motor de alto desempenho que ja vem pronto e testado, e simplesmente acopla-lo a um novo
chassi de carro. Vocé ndao mexe no motor; ele ja faz o trabalho de gerar poténcia.

Congelar Camadas Extrair Caracteristicas Nova Camada de

As camadas iniciais e As camadas congeladas Classificagéo

intermedidrias do modelo pré- funcionam como potentes Uma nova camada densa é
treinado sao "congeladas" - extratoras de caracteristicas adicionada no final e treinada do
Seus pesos nao sao atualizados visuais, gerando descricoes Zero para mapear as

durante o treinamento ricas das imagens caracteristicas as suas

categorias especificas

No contexto do Deep Learning, a Extracao de Caracteristicas envolve pegar um modelo pré-treinado (como VGG16
ou ResNet50) e "congelar" a maioria de suas camadas, especialmente as iniciais e intermediarias. Congelar
significa que os pesos dessas camadas nao serao atualizados durante o treinamento. Elas continuardo a funcionar
exatamente como foram treinadas originalmente, atuando como potentes extratoras de caracteristicas visuais. As
saidas dessas camadas congeladas (as "caracteristicas") sao entao usadas como entrada para uma nova camada
de classificacao (ou regressao) que vocé adiciona no final do modelo.

Essa nova camada, geralmente uma ou mais camadas densas (Fully Connected) com um numero de neurdnios
correspondente ao nimero de classes da sua nova tarefa, é a Unica parte do modelo que sera treinada do zero. E
como se 0 modelo pré-treinado estivesse nos dando um conjunto de descricdes ricas e abstratas de cada imagem,
e a nova camada de classificacao estivesse aprendendo a mapear essas descricoes para as suas categorias
especificas.

[J Ideal para: Dataset pequeno e tarefa semelhante a original. Rapida, eficiente e reduz o risco de overfitting.

Essa estratégia é particularmente eficaz quando o seu conjunto de dados é pequeno e a nhova tarefa € semelhante
a tarefa original na qual o modelo foi pré-treinado. Por exemplo, se o modelo foi treinado em imagens gerais e vocé
quer classificar diferentes racas de caes, as caracteristicas que ele aprendeu (formas, texturas de pelos, olhos)
sao altamente relevantes. A Extracao de Caracteristicas é rapida, eficiente e reduz significativamente o risco de
overfitting (superajuste) em datasets pequenos, pois a maior parte do modelo ja esta "fixa" e robusta.



Estrategias de Transfer Learning: Ajuste
Fino (Fine-Tuning)

Se a Extracao de Caracteristicas € como usar um motor pronto, o Ajuste Fino (ou Fine-Tuning) é como pegar esse
mesmo motor de alto desempenho e, além de acopla-lo a um novo chassi, fazer pequenas modificacdes e
calibracdes internas para otimiza-lo para as condicdes especificas do seu novo veiculo. Vocé nao o reconstroi do
zero, mas o refina para um desempenho superior.
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Camadas Iniciais Camadas Profundas Taxa de Aprendizado
Congeladas Descongeladas Baixa

Caracteristicas genéricas Caracteristicas especificas sao Ajustes finos sem destruir
permanecem fixas ajustadas conhecimento

No Fine-Tuning, comecamos da mesma forma que na Extracao de Caracteristicas: com um modelo pré-treinado.
No entanto, em vez de congelar todas as camadas, nos "descongelamos" algumas das camadas mais proximas da
saida do modelo (as camadas mais profundas) e as treinamos junto com a nova camada de classificagcao que
adicionamos. As camadas iniciais, que aprendem caracteristicas muito genéricas, geralmente permanecem
congeladas, pois seu conhecimento € universalmente util. As camadas mais profundas, que aprendem
caracteristicas mais especificas, sao as que se beneficiam de um ajuste fino.

O treinamento no Fine-Tuning é feito com uma taxa de aprendizado (learning rate) muito menor do que a usada
para treinar o modelo original ou para treinar uma rede do zero. Isso € crucial porque nao queremos "destruir" o
conhecimento pré-existente do modelo. Queremos apenas "ajustar" seus pesos para que ele se adapte melhor as
nuances do nosso novo conjunto de dados e tarefa. E como fazer pequenos ajustes finos em um instrumento
musical ja afinado para que ele soe perfeitamente em uma nova melodia.

Essa estratégia é ideal quando vocé tem um conjunto de dados maior (mas talvez nao tdo grande quanto o
original) e/ou quando a sua nova tarefa é ligeiramente diferente da tarefa original do modelo pré-treinado. Por
exemplo, se o modelo foi treinado em imagens de objetos do dia a dia e vocé precisa classificar imagens de células
microscopicas, as caracteristicas de alto nivel podem precisar de um ajuste para se tornarem mais relevantes para
o dominio bioldgico. O Fine-Tuning permite que o modelo aprenda caracteristicas mais especificas para a sua
tarefa, potencialmente alcancando uma precisao ainda maior.



A Escolha Estratéegica: Dataset e Dominio

Agora que conhecemos as duas principais estratégias — Extracao de Caracteristicas e Ajuste Fino —, a pergunta que
surge é: como decidir qual delas usar? A resposta depende fundamentalmente de dois fatores cruciais: o tamanho

do seu conjunto de dados e a similaridade entre o dominio da tarefa original do modelo pré-treinado e o dominio
da sua nova tarefa.

Imagine que vocé esta montando um quebra-cabeca. Se vocé tem quase todas as pecas e elas se encaixam
perfeitamente (grande dataset, dominio similar), vocé pode fazer pequenos ajustes para que tudo se encaixe. Se
vocé tem poucas pecas e elas sdo de um quebra-cabeca diferente (pequeno dataset, dominio diferente), talvez
seja melhor usar as pecas que vocé tem como base e construir o resto.

Dataset Pequeno + Dominio Similar Dataset Grande + Dominio Similar

Estratégia: Extracao de Caracteristicas

Exemplo: Classificar racas de caes usando modelo
treinado em ImageNet

Razao: Caracteristicas genéricas sao suficientes,
evita overfitting

Dataset Pequeno + Dominio Diferente

Estratégia: Extracao de Caracteristicas (com
cuidado)

Exemplo: Imagens medicas com modelo de objetos
gerais

Razao: Cenario complexo, pode precisar de ajustes
especificos

Conceito Ambito/Aplicacao

Extracao de Dataset pequeno,

Caracteristicas dominio similar

Ajuste Fino Dataset maior, dominio
similar ou ligeiramente

diferente

Estratégia: Ajuste Fino

Exemplo: Classificar milhares de produtos em e-
commerce

Razao: Pode refinar camadas profundas para maior
precisao

Dataset Grande + Dominio Diferente

Estratégia: Ajuste Fino
Exemplo: Diagndstico de raio-X com ResNet50

Razao: Permite adaptacao profunda ao novo

dominio

Base/Origem

Congela a maioria das
camadas do modelo
pré-treinado

Descongela e retreina
camadas mais
profundas com baixa
taxa de aprendizado

Exemplo

Classificar
subcategorias de flores
usando um VGG16
treinado em ImageNet

Diagnéstico de doencas
em imagens de raio-X
usando um ResNet50
pré-treinado em
imagens gerais



Modelos Pre-Treinados em Acao: VGG16 e
ResNet50

Para colocar o Transfer Learning em pratica, precisamos de modelos pré-treinados robustos. Dois dos mais
populares e amplamente utilizados em Visao Computacional sao o VGG16 e o ResNet50. Eles servem como
excelentes pontos de partida para diversas tarefas, desde classificacao de imagens até deteccao de objetos.

VGG16 ResNet50

e Desenvolvido por: Universidade de Oxford o Desenvolvido por: Microsoft Research

e Arquitetura: 16 camadas (13 convolucionais + 3 Arquitetura: 50 camadas com conexdes residuais

densas) « Caracteristicas: Skip connections, resolve

e Caracteristicas: Filtros 3x3, estrutura simples e problema do gradiente
modular « Vantagens: Mais performatico, permite redes

o Vantagens: Facil de entender, boa para iniciantes muito profundas

e Ideal para: Tarefas com complexidade visual o Ideal para: Tarefas complexas, datasets maiores
moderada

O VGG16, desenvolvido pelo Grupo de Geometria Visual (VGG) da Universidade de Oxford, & conhecido por sua
simplicidade e profundidade. Ele consiste em 16 camadas (13 convolucionais e 3 totalmente conectadas) e utiliza
apenas filtros convolucionais de 3x3 pixels, empilhados em sequéncia. Essa arquitetura, embora
computacionalmente mais pesada que modelos mais recentes, foi pioneira ao demonstrar a importancia da
profundidade da rede para o desempenho. Sua estrutura uniforme e modular o torna facil de entender e
implementar, sendo uma otima escolha para quem esta comecando com Transfer Learning, especialmente para
tarefas onde a complexidade visual nao € extrema.

Ja o ResNet50 (Residual Network com 50 camadas), desenvolvido pela Microsoft Research, revolucionou o campo
ao introduzir as "conexdes residuais" (ou skip connections). A ideia por tras dessas conexoes & permitir que o
gradiente flua diretamente através de camadas, resolvendo o problema do "desaparecimento do gradiente" que
afeta redes muito profundas. Isso permitiu a construcao de redes com centenas de camadas, como a ResNet152,
sem perda de desempenho ou dificuldade de treinamento. O ResNet50, com suas 50 camadas, € um modelo mais
complexo e, geralmente, mais performatico que o VGG16, sendo uma escolha excelente para tarefas que exigem
maior capacidade de representacao e para datasets maiores.

Ambos os modelos foram originalmente treinados no vasto dataset ImageNet, que contém milhées de imagens de
mil categorias diferentes. Isso significa que eles ja aprenderam a extrair uma gama incrivelmente rica de
caracteristicas visuais. Ao usa-los como base para Transfer Learning, estamos aproveitando essa vasta
experiéncia, seja para extrair caracteristicas ou para ajustar finamente suas camadas para uma nova tarefa. A
escolha entre VGG16 e ResNet50 (ou outros modelos como Inception, EfficientNet) dependera da sua necessidade
de precisao, recursos computacionais disponiveis e do tamanho do seu dataset.



Além do Basico: A Revolucao Transformer
ha Visao Computacional

Até recentemente, as Redes Neurais Convolucionais (CNNs) dominavam o campo da Visao Computacional. No
entanto, uma arquitetura que revolucionou o Processamento de Linguagem Natural (PLN) esta agora expandindo
suas fronteiras e causando um impacto significativo na visao: a arquitetura Transformer. Originalmente concebida
para tarefas como traducao e compreensao de texto, sua capacidade de modelar dependéncias de longo alcance
e sua eficiéncia computacional em paralelizacao a tornaram incrivelmente poderosa.
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Mecanismo de Autoatencao Divisao em Patches Relacoes Globais

Permite que o modelo pese a Vision Transformer divide a imagem  Captura relacdes globais na imagem,
importancia de diferentes partes da  em pequenos "patches" tratados superando limitacdes das CNNs
entrada em relacao a outras partes como sequéncia de "palavras" tradicionais

A grande sacada do Transformer € o mecanismo de autoatencao (self-attention). Em vez de processar dados
sequencialmente como as RNNs ou usar filtros locais como as CNNs, a autoatencao permite que o modelo pese a
importancia de diferentes partes da entrada em relacao a outras partes. No PLN, isso significa que uma palavra
pode "prestar atencao" a outras palavras distantes na frase para entender seu contexto.

Como isso se aplica a Visao Computacional? Modelos como o Vision Transformer (ViT), introduzido pelo Google
em 2020, adaptaram essa ideia. Em vez de processar imagens pixel a pixel ou com janelas convolucionais, o ViT
divide a imagem em pequenos "patches" (pedacos) e os trata como uma sequéncia de "palavras". Cada patch &
entao processado por camadas de Transformer que calculam a atencao entre eles, permitindo que o modelo
capture relacoes globais na imagem.

[J Tendéncia 2025: Transformers estao superando CNNs em datasets muito grandes, mudando a forma
como abordamos problemas de visao computacional.

Essa abordagem tem levado a resultados de ponta em diversas tarefas de visao, muitas vezes superando as CNNs
tradicionais, especialmente em datasets muito grandes. A beleza do Transformer na visao € sua flexibilidade e a
capacidade de aprender representacdes contextuais ricas, abrindo novas avenidas para o Transfer Learning.
Modelos Transformer pré-treinados em grandes datasets de imagens agora podem ser ajustados finamente para
tarefas especificas, assim como fazemos com as CNNs, mas com o potencial de capturar relacées mais complexas
e globais dentro das imagens. Essa é uma tendéncia crucial para 2025 e além, mudando a forma como abordamos
problemas de visao computacional.



O Lado Humano da IA: XAl e Etica em
Modelos Pré-Treinados

A medida que os modelos de Deep Learning se tornam mais poderosos e complexos, a hecessidade de entender
como eles tomam decisdes cresce exponencialmente. Isso nos leva ao campo da IA Explicavel (XAl - Explainable
Al). Modelos como VGG16, ResNet50 e, especialmente, os Transformers, sao frequentemente chamados de
"caixas-pretas" porque é dificil para um ser humano compreender o raciocinio interno que os leva a uma
determinada previsao. Por que o modelo classificou essa imagem como um gato e nao um cachorro? Quais
caracteristicas da imagem foram mais importantes para essa decisao?
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IA Explicavel (XAl) Vieses em Dados Privacidade de Dados
Ferramentas como LIME e SHAP Modelos pré-treinados podem Garantir que os dados de
destacam quais partes de uma perpetuar preconceitos dos dados treinamento nao comprometam a

imagem foram mais relevantes para  originais, como sub-representacao privacidade individual e sejam
a classificacao, crucial para de grupos demograficos usados de forma responsavel
aplicacdes criticas como medicina

A XAl busca responder a essas perguntas, oferecendo técnicas para interpretar e visualizar o comportamento
desses modelos complexos. Ferramentas como LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) e SHAP
(SHapley Additive exPlanations) podem, por exemplo, destacar quais partes de uma imagem foram mais relevantes
para a classificacao de um modelo. Isso é crucial ndo apenas para a pesquisa e depuracao de modelos, mas
também para a confianca e aceitacao em aplicacdes criticas, como na medicina ou em sistemas autbnomos.

Conectado & explicabilidade, estd o tema da Etica em IA. Modelos pré-treinados, por mais poderosos que sejam,
refletem os dados nos quais foram treinados. Se esses dados contém vieses (por exemplo, sub-representacao de
certos grupos demograficos ou preconceitos histéricos), o modelo pode perpetuar e até amplificar esses vieses
em suas previsdes. Um modelo de reconhecimento facial treinado predominantemente em rostos de um
determinado grupo étnico pode ter desempenho inferior em outros grupos, levando a decisdes discriminatorias.

Responsabilidade do Desenvolvedor: Ao utilizar modelos pré-treinados, € nossa responsabilidade estar cientes
dos vieses, buscar ferramentas de XAl e considerar as implicacdes sociais e éticas de nossas aplicacdes.

Além dos vieses, a ética em |A também aborda a privacidade de dados (como garantir que os dados usados para
treinamento ndao comprometam a privacidade individual) e o uso responsavel da tecnologia. Ao utilizar modelos
pré-treinados, € nossa responsabilidade como desenvolvedores e pesquisadores estar cientes dessas questoes.
Devemos questionar a origem dos dados de treinamento, buscar ferramentas de XAl para entender o
comportamento do modelo e considerar as implicagdes sociais e éticas de nossas aplicagcdes. O Transfer Learning
nos da um poder imenso, e com grande poder, vem grande responsabilidade.



Consolidacao: O Poder da Reutilizacao e a
Responsabilidade da Inovacao

Chegamos ao fim da nossa jornada sobre Transfer Learning e Fine-Tuning. Vimos como essas técnicas sao
ferramentas indispensaveis para qualquer profissional de Deep Learning, permitindo-nos construir modelos de alto
desempenho mesmo com recursos limitados. A capacidade de reutilizar o vasto conhecimento encapsulado em
modelos pré-treinados, como VGG16 e ResNet50, acelera o desenvolvimento, otimiza o uso de dados e abre portas
para inovacdes em diversos dominios.

Exploramos as nuances entre a Extracao de Caracteristicas, ideal para datasets pequenos e dominios similares, e
o Ajuste Fino, mais adequado para datasets maiores ou dominios ligeiramente diferentes, onde a adaptacao das
camadas mais profundas se torna crucial. Além disso, vislumbramos o futuro com a ascensao dos Transformers
na Visdo Computacional e refletimos sobre a importancia vital da IA Explicavel (XAl) e da Etica em IA, lembrando
que a tecnologia deve ser desenvolvida e aplicada com consciéncia e responsabilidade.

Sempre Considere Transfer Learning Avalie Dataset e Dominio

Use como primeira op¢ao para problemas de Visao Escolha entre Extracao de Caracteristicas e Ajuste
Computacional Fino baseado no tamanho dos dados e similaridade
Explore Modelos de Ponta Priorize Etica e Interpretabilidade

Inclua modelos baseados em Transformer em suas Desenvolva e implante sistemas de IA com

aplicacoes consciéncia e responsabilidade



Autoavaliacao

1. Qual das seguintes afirmacoes melhor descreve a principal vantagem do Transfer Learning em Visao
Computacional?

o a) Permite treinar modelos do zero com maior precisao em qualquer dataset.

o b) Reduz a necessidade de grandes volumes de dados rotulados e poder computacional.
o c¢) E a unica forma de utilizar modelos de Deep Learning em producao.

o d) Garante que o modelo nunca cometera erros de classificacao.

2. Vocé esta trabalhando em um projeto de classificacao de imagens de insetos raros. Seu dataset € muito
pequeno (algumas centenas de imagens), mas vocé tem acesso a um modelo pré-treinado em milhoes de

imagens de animais e objetos gerais. Qual estratégia de Transfer Learning seria mais indicada neste
cenario?

o a) Treinar um modelo do zero, pois o dataset € pequeno.
o b) Aplicar Fine-Tuning em todas as camadas do modelo pré-treinado.

o c¢) Utilizar a Extracao de Caracteristicas, congelando a maioria das camadas do modelo pré-treinado.
o d) Descartar o modelo pré-treinado e focar apenas em técnicas de aumento de dados.

3. Qual das seguintes arquiteturas de rede neural é conhecida por introduzir as "conexodes residuais" para
permitir o treinamento de redes muito profundas?

o a)VGG16
o b) LeNet-5
o c) ResNet50
o d) AlexNet
4. O que o conceito de IA Explicavel (XAl) busca resolver em modelos de Deep Learning?
o a) Aumentar a velocidade de treinamento dos modelos.

)
o b) Reduzir o numero de parametros em modelos complexos.
o ¢) Tornar o raciocinio interno dos modelos mais compreensivel para humanos.
)

o d) Eliminar completamente a necessidade de dados de treinamento.

[ Questao Discursiva: Explique, com suas palavras, por que a discussao sobre vieses e privacidade de
dados é crucial ao utilizar modelos de Deep Learning pré-treinados em aplicacées do mundo real.



Gabarito

1 Resposta: b) 2 Resposta: c)
A principal vantagem do Transfer Learning é Para dataset pequeno e dominio similar, a
reduzir a necessidade de grandes volumes de Extracao de Caracteristicas € a estratégia mais
dados rotulados e poder computacional indicada

3 Resposta: c) 4 Resposta:c)
ResNet50 & conhecida pelas conexdes residuais XAl busca tornar o raciocinio interno dos
(skip connections) que permitem treinar redes modelos mais compreensivel para humanos

muito profundas

Resposta Sugerida para a Questao Discursiva:

A discussao sobre vieses e privacidade de dados é crucial ao usar modelos pré-treinados porque esses
modelos aprendem padrdes dos dados em que foram treinados. Se esses dados contém vieses (ex: sub-
representacao de grupos), o modelo pode perpetuar ou amplificar preconceitos, levando a decisdes injustas. A
privacidade é vital porque o treinamento pode expor informacdes sensiveis, exigindo cuidado na coleta e uso
dos dados para evitar violagcdes e garantir a confianca publica na tecnologia.




Proximos Passos e Recursos Adicionais

Proxima Aula

Aula 18 - Topicos Avancados em Visao Computacional. Prepare-se para explorar temas como deteccao de
objetos, segmentacao de imagens e geracao de imagens com redes generativas.

Recursos Adicionais:

o Artigo "ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks" (AlexNet): Para entender o marco
inicial das CNNSs.

e Artigo "Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition" (VGG): Para aprofundar na
arquitetura VGG.

e Artigo "Deep Residual Learning for Image Recognition" (ResNet): Para compreender as conexdes residuais.

e Artigo "An Image is Worth 16x16 Words: Transformers for Image Recognition at Scale" (ViT): Para explorar os
Transformers em visao.

e« Documentacao da biblioteca Keras/TensorFlow sobre Transfer Learning: Para exemplos praticos de
implementacao.

Nota Importante

() NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatorias/legais/técnicas desta aula estdo atualizadas até 2025.
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracodes.



