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Computacao baseada em modelos Computagéo
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Computacao baseada em aprendizado £omputagéo

Data Algorithm
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Ingrediente chave: dados Computagéo

O aprendizado profundo se beneficia com o aumento do numero de exemplos
coletados para a formacao da base de treinamento
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Aprendizado de maquina: categorias Computagéo

Aprendizado supervisionado:

e sao conhecidos pares associando entradas as respectivas respostas
desejadas;

e buscam aprender uma funcao que mapeia as entradas nas saidas
desejadas, para ser aplicada a novas entradas.

n-ﬂum ,,p ,
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Aprendizado de maquina: categorias Computagéo

Aprendizado nao-supervisionado:

e ndao sdo fornecidas saidas desejadas, mas se deseja encontrar ou fazer
inferéncias sobre padroes inerentes ao comportamento das amostras de
entrada.

LENT] TS Y e Y
b AR R

Oahenn
e N, L PN

[Lee et al.- 2009]
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Aprendizado de maquina: categorias Computagéo

Aprendizado por reforgo:

agente interage com um ambiente para tomar decisées. Ao praticar por
tentativa e erro, recebe recompensas ou punicbes como feedback pelas
decisdes tomadas, alterando seu estado. Com o passar do tempo, passa a
acumular conhecimento com a experiéncia passada, para tomar decisoes
futuras.
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O perceptron: base das abordagens por £omputagéo

celular
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O perceptron de Rosenblatt (1957) Computagso

N
z2=W-X+b= Zw;x;—{—b =wix1 +waxa +...+wnxy+b
ji=1

Funcao de ativacao desempenha o papel de aplicagcao de um limiar:

I, seW-X+b>0

0, cc.
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O perceptron: base das abordagens por £omputagéo

soma fungao de
ponderada ativagao

crisnv@ic.uff.br 10


mailto:crisnv@ic.uff.br
mailto:crisnv@ic.uff.br

Instituto de m

Treinando o perceptron Computagéo

e Inicializa-se seus pesos (ex: valores entre -1 e 1) e bias b (ex: zero).
Repetidas vezes:

(i) processa-se um sinal de entrada X(t) obtendo o(t) = f(z(X(t))) usando:

N
=W -X = Z wix; = wol +wix1 +woxo + ... + wyxy

i=0

I, seW-X+b>0

0, cc.
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Instituto de m

Treinando o perceptron Computag&o

e Inicializa-se seus pesos (ex: valores entre -1 e 1) e bias b (ex: zero).
Repetidas vezes:
(i) processa-se um sinal de entrada X(t) obtendo o(t) = f(z(X(t)))

(ii) ajusta-se os parametros comparando-se o(t) e o resultado desejado Y(t) :

w(t+1) =W(t) + (Y - o(t)) X
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O perceptron de Rosenblatt: exemplo Computagéo

T=0

w0 =1

w1=0.2
w2 =-0.3

Pares de treinamento da funcao AND:
0,0->0
0,1->0
1,0->0
1,1->1

crisnv@ic.uff.br 13
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O perceptron de Rosenblatt: exemplo Computagéo

Pares de treinamento da funcao AND:

(i) ‘ — = 0,W =[1,0.2,—0.3]

(if)

w0 =1+ (0-1)1 =0
w1= 0.2 + (0-1)*0 = 0.2
w2 = -0.3+ (0-1)*0=-0.3
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O perceptron de Rosenblatt: exemplo Computagéo

Pares de treinamento da funcao AND:

(i)

0,1->0

o(t=1) = f(0*1+0.2*0-0.3*1)
= f(-0.3) = 0

(if)

w0 =0+ (0-0)1 =0
w1= 0.2 + (0-0)*1 = 0.2
w2 = -0.3+ (0-0)*0= -0.3
T=2
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O perceptron de Rosenblatt: exemplo Computagéo

Pares de treinamento da funcao AND:

(i)

(if)

w0 =0+ (0-1)*1 =-1
w1=0.2 + (0-1)*1 = -.8
w2 = -0.3+ (0-1)*0=-0.3
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O perceptron de Rosenblatt: exemplo Computagao
Pares de treinamento da funcao AND:
(i)

—t=3,W =[-1.0,-0.8,-0.3] —_—t =4, W =1[0.0,0.2,0.7]
(ii)

w0 = -1+ (1-0)*1 =0
w1=-0.8 + (1-0)*1= 0.2
w2 = -0.3+ (1-0)*1= 0.7

... e continua
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O perceptron de Rosenblatt Computagao

Encontra classificacoes linearmente separaveis

crisnv@ic.uff.br 18
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Problemas nao separaveis linearmente gomputago
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Redes Neurais: tipos de arquiteturas Computagdo

e as arquiteturas nas quais o sinal é transmitido em uma unica dire¢cao e por
este motivo sdo chamadas de Redes Neurais Alimentadas para Frente (do
inglés Feedforward Neural Networks) ou MLP.

crisnv@ic.uff.br 20
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Redes Neurais: arquitetura de multiplas camadas  computagéo
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Redes Neurais: tipos de arquiteturas Computagdo

e as arquiteturas nas quais o sinal é transmitido em uma unica direcao e por
este motivo sao chamadas de Redes Neurais Alimentadas para Frente (do
inglés Feedforward Neural Networks) ou MLP.

e as arquiteturas nas quais ha neurdnios cujas saidas realimentam a si
proprios e a outros neurénios de maneira a criar ciclos. Por esse motivo sao
chamadas Redes Neurais de Retroalimentacao ou ainda Redes Neurais
Recorrentes (do inglés Recurrent Neural Networks).

e Entre outras
crisnv@ic.uff.br 22
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Redes Neurais: arquitetura com retroalimentacao  computagéo

crisnv@ic.uff.br 23
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Redes Neurais: arquitetura de multiplas camadas  computagéo
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oiem

MLP: propagacao Computagao

procedure MLPFORWARD(X, W)
x(0) «+ X.
e+ 1.

z(c) < W(c—1)x(c—1)
x(c) < f(z(c))

return o < x(L+1)

13
2
3t
4: for c<=L+1 do
5!
6
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Calculo do erro Computagéo

camadas
ocultas

crisnv@ic.uff.br 26
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Métrica de erro: Computagao

Mean squared error (MSE): Cross entropy:

£O) =~ 3 [ylog(p) + (1 — y,)log(1 — py)

n
1=

£©) = ”IE(h (x®) = y( ))

=1

Sejam:

m : 0 numero de amostras de treinamento;
X(i): i-ésima amostra de treinamento;

y(i): saida desejada para a amostra i;

O o vetor com os parametros que se deseja
otimizar;

o(i): saida produzida pela rede;

SEIEIE
p : distribuicao real

q: distribuicao estimada
I: indice da amostra de treiname

j: indice das classes;
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Otimizacao: Gradiente descendente Computago
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Instituto de M

Otimizacao: Gradiente descendente Computago
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Otimizacao: Gradiente descendente Computago
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Instituto de M

Otimizacao: Gradiente descendente Computago
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Otimizacao: Gradiente descendente Computago
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Otimizacao: Gradiente descendente Computago
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Otimizacao: Gradiente descendente Computago
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Otimizacao: Gradiente descendente Computago

Queremos modificar os parametros para diminuir o erro!
Seja:
e O o vetor com os parametros que se deseja otimizar;
e L afuncao de erro;
e (0<a<=1,¢éataxade aprendizado (learning rate) ;
Algoritmo gradiente descendente:

O(t+1) = O(t) - a d/d® L(® )
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Minibatch Stochastic Gradient Descent Training cemputagio

e
T

ek
)

1:
2
3:
4:
!
6:
4.
8:
9:

Input: Function f(x;6) parameterized with parameters 6.
Input: Training set of inputs x3,...,Xn and outputs y1,...,¥n.
Input: Loss function L.
while stopping criteria not met do
Sample a minibatch of m examples {(x1,¥1),---, (Xm,¥Ym)}
g+ 0
for : =1 tom do
Compute the loss L(f(xi;8),yi)
g < g+ gradients of ;nl—L(f(xi; 0),yi) wr.t 0

0« 0+ mg

- return 0
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Gradiente descendente e MLP £omputagéo

VE(t) = JE(r) OJE(r) OE(t) JE() JE(t) 0E(r) JE(r) OE(t) 9E(r)
S\ dwy(t) Owia(t)’ Owy .  dwa (t) dwaa(t)’ Owa,..” T Owni(t)’ Owna(t)’ Owy.
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Treinamento de MLPs: Back propagation Computacéo

Forward propagation

ERRO

e

3
.

Backward propagation

crisnv@ic.uff.br 38
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Treinamento de MLPs: Back propagation Computacéo

Regra da cadeia aplicada a sequéncia de processamentos:

X Y (X) A0 409)

crisnv@ic.uff.br 39
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odem

Treinamento de MLPs: Back propagation Computago

Neurbénios da ultima camada

b9

0Z10W.
J I

JE(t)  OJE(t) dfj(t) dz;(t)
dw;i(t)  dfj(t) dz;(t) w;i(t)
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Treinamento de MLPs: Back propagation

dem

Instituto d
Computacao

-

W(t+1)=W(t)—aVE(t)

JE(t)

8E(I) af](t)l

aZj(t)

3Wﬁ(t) B

dfj(t) dz;(t)

0;

" IE(r)
- dzj(t)

A

JE(t)
8Wﬁ(t) N

8Wﬁ(t)

0;(1)x;i(t)

Wi+ 1) = W(r) — ad;() *X;
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Treinamento de MLPs: Back propagation Computacéo

Regra da cadeia aplicada a sequéncia de processamentos com 2 caminhos:

Z(Y1(X), Y2(X))

0z 9y1

— dy1 Ox
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Treinamento de MLPs: Back propagation Computagéo

Neurbénios nas demais camadas

az./8Wi 3f./8zj
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Treinamento de MLPs: Back propagation Computagéo

8E(r JE(t)

afi(t Z  Oxii(t)

= W(t) — oc6j(r) *Xj
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Treinamento de MLPs: Back propagation

Instituto de M

Computacao

/ entradas

e

\

<w-

saidas

P propagacao do sinal \

<& — — — retropropagagao do erro
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dem

Treinamento de MLPs: Back propagation Computago

/" 1: procedure MLPBACK (X, WO0) A
2 dx(L+1) < dE(x(L+1),y)/dx(L+1)
3: for ¢ from L+ 1 downto 1 do
4: dz(c) < df/dz(z(c)) - dx(c)
B dx(c—1) < WT(c—1)dz(c)
6 dW(c—1) < dz(c)xT(c—1)

return dW|0--- L]
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Funcoes de ativacao

Degrau de Heaviside

(adotada no perceptron original)

mapeia numeros reais para o intervalo [0,1]

for x<0
for x>0
for x#0

v ol - — |

Instituto de m

Computacao

Sigmoid

mapeia numeros reais para o intervalo [0,1]

1
14e—x

p—

— f'(x) = f(x)(1 - f(x))
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Instituto de m

Funcoes de ativacao Computagéo
Tanh Rectified Linear Unit (ReLU)
mapeia numeros reais para o intervalo [-1,1]. mapeia numeros reais para o intervalo [0,1].

Barata computacionalmente!

0 for x<0

. x for x>0
D for x<0

I

o br 48
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Funcdes de ativacao Softmax gomputagdo

Ply=j|x) =

Softmax (normalized exponential function):
Exemplo:
X =[1.0, 2.0, 3.0, 4.0, 5.0]

O =[0.012, 0.032, 0.086, 0.234, 0.636]



mailto:crisnv@ic.uff.br
mailto:crisnv@ic.uff.br

Instituto de m

Problemas com a arquitetura MLP padrao Computagso

Camadas completamente conectadas (ou densas):

e Numero de parametros cresce rapido

crisnv@ic.uff.br 50
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g::amputa

Ins

Overfitting

crisnv@ic.uff.br 51



mailto:crisnv@ic.uff.br
mailto:crisnv@ic.uff.br

Instituto de m

Validagcao cruzada Computagao

A validacao cruzada € uma técnica para avaliar a capacidade de generalizacao
de um modelo, a partir de um conjunto de dados nao utilizado no treinamento.

Faz-se o particionamento do conjunto de dados em subconjuntos mutualmente
exclusivos, e posteriormente, utiliza-se alguns destes subconjuntos para a
estimacao dos parametros do modelo (dados de treinamento) e o restante dos
subconjuntos (dados de validacao ou de teste) sao empregados na validacao
do modelo.

Diversas técnicas: o método holdout (+-2/3), o k-fold, e o leave-one-out.
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Dropout computacio

Present with Always

probability p present
(a) At training time (b) At test time

[Srivastava et al., 2014]
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Hierarquia de programacao:

Applications

Frameworks

Tesla

TX-1

S

** torch

&

& Microsoft

Instituto de m

Computagéo

cuDNN:
biblioteca de
primitivas de
deep learning
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Hierarquia de programacao

Applications

Frameworks

Tesla

TX-1

S

** torch

&

& Microsoft

Instituto de m

Computagéo

Frameworks:

e (Caffe, Torch,
Theano,
CNTK, Tensor
Flow
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Diferenciacao automatica Computagao

Durante a passada para frente, € realizado o calculo de gradiente:

e derivando-se simbolicamente a funcdo obtendo uma expressao e avaliando-a
em um ponto dado; ou

e utilizando-se derivagcao numérica;

Assim, cada n6 deve saber como realizar as operacoes para producao de sua
saida, mas também como calcular seu gradiente em relacao a suas entradas

Com isso, bibliotecas conseguem tratar um numero arbitrario de camadas
empilhadas
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Instituto de m

Hierarquia de programacao Computagao

,
e Digits, Keras

Frameworks

- t heano WJ

cuDNN

Tesla TX-1 i crisnv@ic.uff.br 57
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Aprendizado profundo e GPUs

Instituto de m

Computacao

redes neurais GPUs
inerentemente paralela sim sim
operagoes de matriz sim sim
FLOPS sim sim
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