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Flight Simulator







GPU NVidia
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O Big Data vem chamando atencéo pela acelerada escala em que volumes
cada vez maiores de dados sdo criados pela sociedade.
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By 2020 each person will own

an avg of 7 connected ; : :
Retail companies are using

devices loT devices to manage their sales
& customer acquisition

INDUSTRIAL (1T VEHICLES

Medical data disclosure Project will increase in connected 23 Eilllon carsis having internet
is the second most breached machine - to - machine devices access by 2016, raising from 8.7 million
source of data over the next 5 yrs in 2010




Applications of Machine Learning ("

Image & Speech
Recognition

Medical Diagnosis

Statistical Arbitrage

Learning Associations
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Classification
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Prediction
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Extraction

Regression
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Appﬁéations of eep Learning and Big Io'T personalized Healthcare
Services
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Diabetic Retinopathy

Diagnosis Cancer Detection Cardiac Registration Diabetes Detection
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Thyroid Diagnosis Fetal Localization Prostate Image Segmentation




5 Most Common Types of Deep Learning Vision Models

Classification Segmentation Object Detection
5 ¥ < . /' g‘ ’ 3 , '. .-

o9 O

Identifies the concept of whole image and Recognizes an object, its shape and lecation Distinguishes the class of each object and detect
categorizes within an image. (unit of interpretation: pixel) its location (unit of interpretation: object)
into different classes. (unit of interpretation: image)

Optical Character Recognition (OCR) Anomaly Detection
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v ve
Detects texts in the images and recognizes each Identifies outliers and captures rare items or

character (unit of interpretation: ¢character) observations which differs significantly from majority of
the data

NEUROCLE




Application of Machine Learning
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Self-Driven
Cars

Automatic
Handwriting
Generation

Pixel
Restoration

Colourisation
of Black &
White Images

Deep
Dreaming

10

&
©

Fascinating Applications of
Deep Learning
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Detection of
growth Delays
in Children

Demographic
Prediction

Sound
addition to
Silent Films

News
Aggregation

Automatic
Machine
Translation




Data Science
Problem

Formulation

Data
Engineering

OL  Big Data

Data

Stories
Data

Visualization




Jeep learning

DeansaiNet

VGGNet, GAN

& GoogleNat

Apply BP to NN

1960s~1970s

' NN

Decision tree

Late1980s

Deen Forest

2017

);?','EF.IB."‘. netwonrsg

Non-linear SVM
& clustenng

achine learning




ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Any technique which enables
computers to mimic human MACH INE LEARN|NG

behavior Al techniques that give

computers the ability to learn DEEP LEARNING

without being explicitly _
programmed to do so A subset ot ML which make

the computation of multi-layer |

neural networks feasible
1950’s 1960’s 1970’s 1980’s 1990’s 2000's

ORACLE

2010s

Copyright © 2013, Oracle and/er its affiliates. All rights reserved. |



Simple Neural Network Deep Learning Neural Network
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« Aprendizagem Profunda ou Deep
Learning, € uma sub-area da Aprendizagem
de Maquina, que emprega algoritmos para
processar dados e imitar o processamento
feito pelo cérebro humano.

Deep

Leal'lllllg * Deep Learning usa camadas de neurdnios

matematicos para processar dados,
compreender a fala humana e reconhecer
objetos visualmente.

/
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A informacao € passada através de
cada camada, com a saida da camada
anterior fornecendo entrada para a
proxima camada.

A primeira camada em umarede é
chamada de camada de entrada,
enquanto a ultima é chamada de camada Simple Neural Network Deep Learning Neural Network

de saida.

Todas as camadas entre as duas sao
referidas como camadas ocultas Cada
camada é tipicamente um algoritmo
simples e uniforme contendo um tipo de
funcao de ativagao

Input Layer () Hidden Layer Output Layer
4



Deep ﬁ Fatores que
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Learnlng - Redes neurais ;n;p:gasaoengreaerg

learning:

Origem

Programacao
Paralela em O Big Data
GPU



Programacao Paralela em GPU

* A computacao acelerada por placas de video é o uso de uma unidade de
processamento grafico (GPU, Graphics Processing Unit) juntamente com uma
CPU para acelerar aplicativos de aprendizado profundo, analise e engenharia.

 Pioneiros em 2007 pela NVIDIA, os aceleradores de placas de video agora
potencializam data centers de eficiéncia energética em laboratérios
governamentais, universidades, corporacoes e empresas de médio e grande
portes em todo o mundo.

 Elas desempenham um papel fundamental na aceleracao de aplicativos em
plataformas que variam de inteligéncia artificial até carros autbnomos, drones e
robds



Programacao
Paralela em

GPU

* A computacao acelerada por
placas de video libera por¢coes do
aplicativo com uso intenso de
computacado para a placa de video
(GPU), enquanto o restante do
cédigo ainda é executado na CPU.

» Da perspectiva do usuério,
os aplicativos simplesmente

sao executados muito mais rapido




How GPU Acceleration Works

Application Code

' : B — Rest of Sequential
Code | $ CPU Code C P L :

Programacao Paralela em GPU



Programacao
Paralela em GPU

« Uma CPU tem alguns nucleos
otimizados para o processamento
serial sequencial, enquanto uma +
placa de video - GPU tem uma
arquitetura paralela gigantesca
que consiste em milhares de
nucleos menores e mais eficientes CPU GPU
criados para lidar com multiplas MULTIPLE CORES THOUSANDS OF CORES
tarefas simultaneamente




ALU

ALU

Low compute density
Complex control logic
Large caches (L1$/L2$, etc.)

Optimized for serial operations
*  Fewer execution units (ALUs)
* Higher clock speeds

Shallow pipelines (<30 stages)
Low Latency Tolerance
Newer CPUs have more parallelism
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High compute density
High Computations per Memory Access

Built for parallel operations
*  Many parallel execution units (ALUs)
* Graphics is the best known case of parallelism

Deep pipelines (hundreds of stages)
High Throughput

High Latency Tolerance

Newer GPUs:

* Better flow control logic (becoming more CPU-like)
* Scatter/Gather Memory Access
* Don’t have one-way pipelines anymore




Programacao Paralela em GPU

Comparativo de Performance em Deep Learning: GPU RTX 4080 vs CPU i9-13900K

Ao rodar na GPU RTX 4080, o treinamento so
da rede aproximadamente 25 vezes mais
rapido em comparagao com a CPU.

40+

30t

Se levarmos isso a utilizacao real, em que
uma rede dessas pode treinar por
semanas, utilizando apenas CPU seria algo
impossivel de se obter resultados

20t

10}

Performance em Deep Learning (TFLOPS)

GPU (RTX 4080) CPU (i9-13900K)
Hardware



Deep Learning = Big Data + Redes Neurais + GPU

Big Data Better Algorithms GPU Acceleration

3150 millions

facebook  images uploaded

per day

2.5 Petabytes of

w::: customer data
hourly

300 hours of video
\[:]] Tube uploaded every
minute




Deep Learning = Big Data + Redes Neurais + GPU

Mini-(batch
{ : |“ . é
batchl T | —-— ; batch 3
i batch 2 e A
GPU1 GPU 2 GPU3

Backward Pass Backward Pass

Compute

Backward Pass

Compute
Gradients dx,

Gradients dx;

Compute
Gradients dx;

Average /
Updated Model Gradients dx

Gradients

Update Weights

Wypew = W — a@dx

Parameter Server



Deep Learning = Big Data + Redes
Neurais + GPU
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Big Data: ImageNet
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The Deep Learning “Computer Vision Recipe”

Deep Convolutional Neural Network

Backprop on GPU

Learned Weights



Arquitetura CPU x GPU

Core Core

L1 Cache L1 Cache

Core Core

L1 Cache L1 Cache

L2 Cache L2 Cache

L3 Cache

DRAM

CPU

L2 Cache




CUDA Thread Organization

e Grid = [Vector~3D Matrix] of Blocks
o = [Vector~3D Matrix] of Threads
m [hread = One that computes

Block Block

Block Block




Multithreaded DA Program

GPU with 2 5Ms

SM1

GPU with 4 5Ms

SM1

SM 2

SM3

SM - Shared Memory
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Thread Block
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Thread Block Thread Block

Thread Block
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CUDA

multiprocessor n

multiprocessor 1

FU

multiprocessor 0

Local Shared Memory

FU

- BB

thread block




Memory Controller

e

Raster Engine

. e o

GPC

Falymannh Efigena &0

. e o

Raster Enging

| EMX

Falyimanph Encang L0

Jajjonuon Lowapy




CPU computer GPU computer Arquitetura
CUDA

[ Thread Execution Control Unit ]

L

Device Memory

"Traditional” computer



void serial_function(.. ) {

C CUDA Rest of C
} I
void other_function(int ... ) { Key Krnels App"at|°n

v
}

e Nvce |
(void saxpy_serial(float ... ) { : CPU ComP“er
for (int i =0; 1 < n; ++i) » l

y[i]l = a*x[i] + y[i]; Write Parallel l

8 V2N ER  CUDA object M CPU object
void main( ) { files T files
float x;

saxpy_serial(..);




// Kernel definition
__global__ void VecAdd(float* A, float* B, float* C)

{
inti = threadldx.x;

Cli] = Ali] + Bli];
}

int main()

{

// Kernel invocation with N threads
VecAdd<<<1, N>>>(A, B, C);



~_global void add(int *a, int *b, int *c, iInt n)

{
int 1 = blockDim.x * blockIdx.x + threadIdx.x;:
if (i = n)
c[i] = ali] + b[1i];
¥

int main() {
int n = 10;
int *a, *b, *c;
int *d a, *d b, *d c;

int size = n * sizeof(int);

a = (int *)malloc(size);

b = (int *)malloc(size);

c = (int *)ymalloc(size);

for (int i = 0; 1 < n; i++) {
al[i] = 1i:
b[i] = 1 * 2;




cudaMalloc((void **)&d a, size);
cudaMalloc((void **)&d b, size);
cudaMalloc((void **)&d c, size);

cudaMemcpy(d a, a, size, cudaMemcpyHostToDevice);
cudaMemcpy(d b, b, size, cudaMemcpyHostToDevice);

add<<<l, n>>>(d a, d b, d c, n);
cudaMemcpy(c, d ¢, size, cudaMemcpyDeviceToHost);

for (int 1 = 0; 1 < n; 1i++)
printf("%sd + %d = %d\n", a[i], b[i], c[i]);

cudaFree(d a);
cudaFree(d b);

cudaFree(d c);
frealfa)l -




Na plataforma CUDA, no Paralelismo, usamos os seguintes conceitos:

__global__ - Esta palavra-chave é um qualificador usado para dizer ao compilador CUDA que a funcdo deve ser
compilada para a GPU.
Para o CUDA C/C ++, o compilador nvccira lidar com a compilacdo deste cédigo.

blockldx.x - Esta é uma varidvel usada dentro de um kernel de GPU para determinar a ID do bloco que esté
atualmente executando o cédigo. Uma vez que havera muitos blocos em paralelo, precisamos desta ID para
ajudar a determinar qual parte dos dados um bloco particular funcionara.

threadldx.x - Esta € uma varidvel usada dentro de um kernel de GPU para determinar o ID da thread que esta
atualmente executando o cédigo no bloco ativo.

blockDim.x - Esta é uma varidvel que retorna um valor que indica o nimero de threads que ha por bloco.

Lembre-se de que todos os blocos agendados para executar na GPU sao idénticos, exceto para o valor de
blockldx.x.

myKernel <<< numero_de_blocos, threads_por_bloco>>> (...) - Esta é a sintaxe usada para iniciar um kernel
na GPU. Dentro de "<<< >>>", estabelecemos dois valores. O primeiro € o nimero total de blocos que
queremos executar na GPU, e o segundo é o numero de threads que ha por bloco.



e ) (2 \
void sapy(int n, float a, void sapy(int n, float a,

float *x, float ty) float *x, float ty)
{ {
for (int 4 = 0; 1 <n; +1) int 1 = blockide. x®lockDin.x ¢ threadidx.x:
yli] = a*x[i] + y[i); if O <n) yli) = a*x[i] + y[i];
} }
int N = 1<Q0; it N = 1<Q0;
codtemcpy(x, dox, N, codaMencpytost ToDevice);
codmempy(y, dy, N, cudMencpyMost ToDevice);
saxpy(N, 2.0, x, y); saxpy << <A0%, 255N, 2.0, x, ¥);

\ cudmencpy(dy, v, N, codiMencpyDeviceTohost); /



Deep Learning

« A aprendizagem profunda é responsavel por avancos recentes em
visdo computacional, reconhecimento de fala, processamento de
linguagem natural, reconhecimento de audio, carros autbnomos, etc.

* O aprendizado profundo é baseado no conceito de redes neurais
artificiais, ou sistemas computacionais que imitam a maneira como o
cérebro humano funciona.



Deep
Liearning

Arquitetura da primeira
rede profunda conhecida
treinada por Alexey

Grigorevich Ilvakhnenko
em 1965.

Input layer

First hidden
layer

Second
hidden layer

O/(;utput layer
(one unit)

Third hidden
layer




Deep Learning

Atualmente, o
processamento de Big Data
e a evolucdo da Inteligéncia
Artificial sdo ambos
dependentes da
Aprendizagem Profunda.

Com Deep Learning
podemos construir sistemas
inteligentes e estamos nos
aproximando da criacao de
uma IA totalmente
autdbnoma.

Isso vai gerar impacto em
todas os segmentos da
sociedade e aqueles que
souberem trabalhar com a
tecnologia, serao os lideres
desse novo mundo que se
apresenta diante de nos.



A Arquitetura das Redes Neurais

Suponha a seguinte rede:

> output




A Arquitetura das Redes Neurais

A seguinte rede de quatro camadas tem duas camadas ocultas:

. Mdd en layers

“{ #A\ I/‘ h output layer

S QNS =~

input layer -« ‘é’%&f" v‘.
| XK #*‘v*
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A Arquitetura das Redes Neurais

Geralmente, as arquiteturas de redes neurais podem ser colocadas em 3
categorias especificas:

1 - Redes Neurais Feed-Forward

2 - Redes Recorrentes

3 - Redes Conectadas Simetricamente



Arquiteturas de
redes neurais:

Neural Networks .........

©2016 Fjodor van Veen - asimovinstitute.org

Perceptron (P)

P i &

Recurrent Neural Network (RNN)

NN,
SR

Auto Encoder (AE)

Feed Forward (FF)

P

Variational AE (VAE)
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AV
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Radial Basis Network (RBF)

Py
~
>,
-

Long / Short Term Memory (LSTM) Gated Rec
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Denoising AE (DAE)
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urrent Unit (GRU)

Py
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Sparse AE (SAE)




Arquiteturas de redes neurais:

Markov Chain (MC) Hopfield Network (HN) Boltzmann Machine (BM) Restricted BM (RBM) Deep Belief Network (DBN)
O O
~
O O @) O
O

O 040 O O
O NG Nl
O O

Deep Convolutional Network (DCN) Deconvolutional Network (DN) Deep Convolutional Inverse Graphics Network (DCIGN)
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Arquiteturas de redes neurais:

Generative Adversarial Network (GAN) Liquid State Machine (LSM) Extreme Learning Machine (ELM) Echo State Network (ESN)




Positional
encoding

T

| Embedding

T

| Tokenization

...... J‘

Series of

transformer blocks

| Feedforward

¢

I Attention

.r.

I Feedforward

$

Arquiteturas de redes neurais:

| Attention

.r.

| Feedforward

R— 3

I Attention




Arquiteturas de redes neurais:

Redes Multilayer Perceptron

Redes Neurais Convolucionais
Redes Neurais Recorrentes

Long Short-Term Memory (LSTM)
Redes de Hopfield

Méaquinas de Boltzmann

Deep Belief Network

Deep Auto-Encoders

Generative Adversarial Network
Deep Neural Network Capsules (2017)
Transformers (ChatGPT, BERT, llama)

Visual Transformers - ViT



1- Redes Multilayer Perceptrons (MLP)

IIIIIIIIII Hidder Layers Output Layer




2- Redes Neurais Convolucionais (CNN)

% _ _ i R
& = — — TRUCK
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’ ] [] — BICYCLE
‘ INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN FULLY SOFTMAX

\ J k CONNECTED J
i i Y

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION




2- Redes Neurais Convolucionais (CNN)

pbird

l | O psw\set
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— e A ° ~0
o No
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2 S Peat
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convolution + max pooling e 1o 5

nonlinearity o

| |
convolution + pooling layers fully connected layers  Nx binary classification




2- CNN - Transfer Learning

(b)

ImageNet

Class1,
Class2,

éiass1000

CRC dataset Frozen weights BACKPROPAGATION

TRANSFER

Nl‘h



P

2- CNN - Transfer Learning

Nosso Modelo

— . ’ -

loss By
. )

softmax

fc2

fc1
conv3

conv2

conv1
i

Data and labels (e.g. ImageNet)

TRANSFER

fc1
conv3

conv2

features

convi
i

Target data and labels



3- Redes Neurais Recorrentes (RNN)

As redes recorrentes sao um poderoso conjunto de algoritmos de
redes neurais artificiais especialmente Uteis para o processamento de

dados sequenciais, como som, dados de séries temporais ou
linguagem natural.

Uma versao de redes recorrentes foi usada pelo DeepMind no
projeto de videogames com agentes autbnomos.



3- Redes Neurais Recorrentes (RNN)

INPUT LAYER

000 ¢

HIDDEN LAYER



4- Long Short-Term Memory (L.S'TM)

Os LSTMs ajudam a preservar o erro que pode ser copiado por
tempo e camadas. Ao manter um erro mais constante, eles permitem
que as redes recorrentes continuem aprendendo durante varios
passos de tempo (mais de 1000), abrindo assim um canal para
vincular causas e efeitos remotamente.

Este € um dos desafios centrais para a aprendizagem de maquina e a
IA, uma vez que os algoritmos sdo frequentemente confrontados por
ambientes onde os sinais de recompensa sao escassos e atrasados.



4- Long Short-Term Memory (L.STM)

Recurrent network

—— output layer
input layer —_ (class/target)

hidden layers: “deep” if > 1



4- Long Short-Term Memory (L.STM)

Long-Short Term Memory module: LSTM
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Eugenio Culurciello



4- Long Short-Term Memory (L.STM)




4- Long Short-Term Memory (L.STM)




Grandes Modelos de Linguagem — LLM - Transformers

PO\P‘S ;s ‘the LL M —— lo::ﬁtS ‘71—/;"’ pmbabi[?ties
Q;‘t‘/ 53 softmax _
nput text PO of 3 0.33-7
T That [ ] | 0.153 |
3 TI : where 0.094
Tokenizer | — %ZZ:T' ZI?;%:S with 0.083
token ids " 0036

Embedding



Arquiteturas dos Transformers

Positional
encoding

T

| Embedding

T

| Tokenization

...... J‘

Series of

transformer blocks

| Feedforward

¢

I Attention

.r.

I Feedforward

$

| Attention

.r.

| Feedforward

R— 3

I Attention




Transformers

Output probabilities

f
( Softmax )
I
[ Linear ] Decoder
|
( 1 ™)\

[ Add&Norm |«

|
[ ) [ MLPs ]

Add & Norm i
I .

[ . [ Add&Norm  }—
S 1

Encoder { Multi-head ]
Attention

Add & Norm 4

-head [ Add&Nom |«

Attention Masked Multi-head
& Attention
. ) A
L >
Positional encodi I—»é
l osttiona encoding fa [ Positional encoding 9

[ Embeddings |
I

Input sequence

Embeddings ]
I

Target sequence




Outpat

- Prolabalitses
Attention: minm
weighted mean f
Query
= | similarity | == | [P TENIF | ==> Relevantinfo )

b

Keys v Values ﬁ

Posit ol [}_h By
Encoding Uj- H
l: o
Embedding Gained Previous Memory Stored
Information
Hello [ love you
We
x..:{InthL:-l} x _-:,>q= xWQ -
Wy A A
- - Q KT Positbonal
— K — Attention(Q), K, V) = softmax({ =)V |— Encoding
Vi m
.ril

Bonjour
je U aime




LLM Models

Large
Unlabeled
Dataset

Pre-training

LLM

(Computationally Demanding)

~

/

Small
labeled
Dataset

Fine-tuning

LLM

\(Computationally Inexpensive)

-— — - - - -~

/

73



LLM - Fine Tunning

v
4
Do Fine-tuned
Bdse LLM specific or
Tasi— LLM
specific

Dataset



LLM - Fine Tunning

Grandes datasets 7 Niedalsine:
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Grandes Modelos de Linguagem — LLM - Transformers
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SuperAnnotate

Using prompts to fine-tune LLMs with instruction

Pre-trained

Model LLM fine-tuning
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TensorFlow

E uma biblioteca de software de cdédigo aberto para computacao
numeérica usando grafos computacionais.

Foi originalmente desenvolvido pela Google Brain Team na
organizacao de pesquisa Machine Intelligence do Google para
aprendizado de maquina e pesquisa de redes neurais profundas
(deep learning), mas a biblioteca é geral o suficiente para ser
aplicada em uma grande variedade de outros dominios também.



‘/‘V

TensorFlow

O TensorFlow permite que os desenvolvedores criem graficos de
fluxo de dados - estruturas que descrevem como os dados se
movem em um grafico ou uma série de nds de processamento.

Cada nd no grafico representa uma operacdo matematica e cada
conexao ou borda entre os nds é uma matriz de dados ou um

tensor multidimensional.
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import tensorflow as tf
x = tf.placeholder("float"”, [None, 4])

y=x%10 + 1
with tf.Session() as session:
dataX = [[12, 2, o, -2],
[14; &, 1, O1;]
placeX = session.run(y, feed _dict={x: dataX})
print(placeX)

[[ 121. 21. 1. -19.]
[ 141. 41. 11. 1.]]




TensorFlow with Python — Variables

Design the Graph

import tensorflow as tf # import the Tensorflow library

a = tf.Variable( tf.float ) # define some variables

b = tf.Variable( tf.float )

x = tf.placeholder( tf.float, shape=[4])

vhat=a + b * x # simple linear regression

Variables must be explicitly initialized
prior to running the graph

Run the Graph

sess = tf.session() # connect session for execution
init = tf_global_variables_initializer() # initialize global variables
sess.run(init)

sess.run( yhat, {x: [1,2,3,4]} ) # run the graph

-

Run simple linear regression forx =1, 2, 3and 4
[ 0, 0.30000001, 0.60000001, 0.90000001 ]

Exampl e from tensocflow.org




Iu eras

Keras € uma biblioteca de rede neural de cdédigo aberto escrita em
Python.

E capaz de funcionar com o TensorFlow, o Microsoft Cognitive Toolkit, o
Theano ou o PlaidML.

Projetado para permitir a experimentacao rapida com redes neurais
profundas, ele se concentra em ser facil de usar, modular e extensivel



# Create your first MLP in Keras

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense
Import numpy

# fix random seed for reproducibility
numpy.random.seed(7)

# load pima indians dataset
dataset = numpy.loadtxt("pima-indians-diabetes.csv", delimiter=",")

# split into input (X) and output (Y) variables
X = dataset[0:8]
y = dataset[8]



# create model

model = Sequential()

model.add(Dense(12, input_dim=8, activation="relu"))
model.add(Dense(8, activation="relu’))
model.add(Dense(1, activation="sigmoid"))

# Compile model
model.compile(loss="binary_crossentropy’, optimizer='adam’, metrics=['accuracy'])

# Fit the model
model.fit(X, y, epochs=150, batch_size=10)

# evaluate the model
scores = model.evaluate(X, y)
print("\n%s: %.2f%%" % (model.metrics_names[1], scores[1]*100))




O PyTorch

PyTorch € uma biblioteca de aprendizado
de maquina baseada na biblioteca Torch,
usada para aplicacdes como visao
computacional e processamento de
linguagem natural, originalmente
desenvolvida pela Meta Al e agora parte
da Linux Foundation




import torch

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

import torch.nn.functional as F

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.metrics import accuracy score, confusion matrix

# Definindo a rede neural simples
class SimpleNN (nn.Module) :
def  init (self,input features=8,hiddenl=20, hiddenz2=10, out features=2):

super (SimpleNN, self). 1Init ()
self.f connectedl = nn.Linear (input features,hiddenl)
self.f connectedZ2 = nn.Linear (hiddenl,hiddenZ2)

self.out = nn.Linear (hidden2,out features)

def forward(self, x):

x = F.relu(self.f connectedl (x))
x = F.relu(self.f connected2(x))
X = self.out (x)

return X

# Criando o modelo
model = SimpleNN ()



# Definindo o otimizador e a funcdo de perda
optimizer = torch.optim.Adam (model.parameters(),1lr=0.01)
loss function = nn.CrossEntropyLoss ()

# 1& o arquivo

atributos = [ 'preg', 'plas', 'pres', 'skin', 'test', 'mass', 'pedi', 'age', 'class' ]
url = 'https://raw.githubusercontent.com/vladimiralencar/Projects-

2024/ refs/heads/main/pytorch/pima-indians-diabetes.csv'

df = pd.read csv(url, header=None)

df .columns = atributos

# split into input (X) and output (Y) variables

X = df[ ['preg', 'plas', 'pres', 'skin', 'test', 'mass', 'pedi', 'age'] ].values

y = df['class'].values

# Split para treino e teste

from sklearn.model selection Import train test split

test size = 0.15

X train,X test,y train,y test = trailn test split(X,y , test size=test size,
random state=0)


https://raw.githubusercontent.com/vladimiralencar/Projects-2024/refs/heads/main/pytorch/pima-indians-diabetes.csv
https://raw.githubusercontent.com/vladimiralencar/Projects-2024/refs/heads/main/pytorch/pima-indians-diabetes.csv

# Creating Tensors

X train=torch.FloatTensor (X train)
X test=torch.FloatTensor (X test)

y train=torch.LongTensor (y train)
y test=torch.LongTensor (y test)

# Treinamento

epochs=500

final losses=[]

for 1 in range (epochs) :
i= i+1
y pred=model.forward (X train) # Faza previsao
loss=loss function(y pred,y train) # Calcula a perda
final losses.append(loss)

if i % 100 ==
print ("Epoch number: {} and the loss : {}".format (i, loss.item()))

optimizer.zero grad ()# zera os gradientes antes do Backpropagation
loss.backward () # Backpropagation
optimizer.step () # atualiza os pesos



# Previsdes - Dados de Teste
predictions = []
with torch.no grad() :
for i,data in enumerate (X test):
y pred = model (data)
predictions.append(y pred.argmax () .item())

accuracy = accuracy score(y test,predictions)
print ("\nAcuracia: ', accuracy)

cm = confusion matrix(y test,predictions)
print ('"\nMatriz de Confuséo')

print (cm)
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