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Inteligéncia Artificial

e Inteligéncia Artificial é a automacao de atividades normalmente
associadas a raciocinio, tais como resolver problemas, tomar
decisoes e aprender

e Na década de 1960, IA era uma area da Computacao que buscava
resolver problemas considerados dificeis para seres humanos, mas
que poderiam ser relativamente mais faceis para computadores

e Atualmente, o grande desafio de IA é automatizar a execucao de
tarefas que podem ser facilmente resolvidas por humanos, mas cujas
solucoes genéricas ainda sao dificeis de ser descritas formalmente

e A solucao desses problemas, e.g., reconhecimento de imagem, é
dificil de ser implementada pelas técnicas tradicionais

\(©2019 Roberto S. Bigonha 9/
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Principais Areas de Pesquisa em IA

e Machine Learning

e Expert Systems

e Computer Vision

e Natural Language Processing

e Robotics

\©2019 Roberto S. Bigonha
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Machine Learning

e Aprendizagem de maquina € uma técnica de programacao de
computadores baseada na deteccao automatica de padroes nos
dados de um problema e a inducao de conclusoes a seu respeito

e Algoritmos de aprendizagem produzem programas a partir de
exemplos que especificam as saidas para certas entradas ou features

e A partir dos padroes identificados entre entrada e saida dos
exemplos, produzem-se programas para interpretar novas entradas

e Assim, esses programas sao capazes de informar a saida mais
provavel para uma entrada que esteja ou nao nos exemplos dados

e Essencialmente, Aprendizado de Maquina é a ciéncia de tornar
maquinas capazes de tomar decisoes sem a intervencao humana

e A ideia é capacitar computadores a aprender e interpretar padroes
em imagens, sons e outros dados estruturados

\©2019 Roberto S. Bigonha 11
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Um Método Simples de Treinamento

e Amostra para treinamento: {(x;,y;), para 1 < i < Ng}
e Maquina treinada: para um novo x, sugere y, dado por y = h(x)
e Suposicao para o treinamento: h(x) = mx + b

e Graficamente: ..
(xi, yi)

1 |

Algoritmo de

— o

m b
e Quando y é continuo —> regressao

e Quando y é discreto — regressao logistica (classificacao)

e Processo denominado Aprendizado de Maquina

\©2019 Roberto S. Bigonha
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Tipos de Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina é subdividido em quatro tipos:

e Supervised Learning: dados um arranjo de features (atributos) e
labels (resultados) associados, treina-se o agente para predizer a
melhor saida para uma nova feature

e Unsupervised Learning: dado um arranjo de features, sem os
respectivos labels, descobrem-se padroes dentro desse arranjo

e Semi-Supervised: dados um arranjo de features e uma quantidade
limitada de resultados associados, treina-se o agente para predizer
resultados para as demais features

e Reinforcement Learning: dado um objetivo, treina-se um agente
artificial, via tentativa e erro, sem o auxilio de operador humano

\©2019 Roberto S. Bigonha

ly




Machine Learning

Teécnicas para Aprendizado de Maquina

e Linear Regression

e Dense Neural Networks

e Support Vector Machines
e Naive Bayes

e Decision Trees

e Convolutional Networks

e Recurrent Neural Networks
e Attention Networks

e Bidirectional Transformers

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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e backpropagation

e bias

e convolution

e cross-validation

e deep learning

e dense

e forwardpropagation
e generalization

e gradient descent

e inference

@2019 Roberto S. Bigonha

Palavras-Chave

¢ induction

e least squares

e linear regression

e machine learning

e mean squared error
¢ naive bayes

¢ neural network

e overfitting

e perceptron

e regularization

e RelLU

e sigmoid

e softmax

e training

¢ underfitting
e weight
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Silogismo

e Silogismo [Michaelis]:
Segundo Aristételes, silogismo é uma forma de raciocinio que
consiste em duas proposicoes: a primeira, chamada premissa maior,
a segunda, premissa menor, e a conclusao.

e Admitida a coeréncia das premissas, a conclusao se infere da maior
por intermédio da menor

e Por exemplo:

— todos os homens sao mortais (premissa maior)
—eu sou um homem (premissa menor)
—logo, eu sou mortal (conclusao)

\©2019 Roberto S. Bigonha 17/
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Conceito de Inferencia

e Inferéncia sao passos do raciocinio que mapeiam premissas em
consequéncias lagicas

e Inferéncia é classificada em deducao e inducao (Aristételes-300AC)
e Deducao:
— conclusoes ldgicas verdadeiras sao derivadas de premissas
conhecidas e verdadeiras, usando regras de inferéncia validas
— 0 raciocinio parte do geral para derivar um resultado mais
especifico
¢ Inducao:

— conclusoes sao derivadas de premissas particulares
— conclusoes nao necessariamente demostradas verdadeiras

— 0 raciocinio parte do especifico para derivar um resultado mais
geral

\©2019 Roberto S. Bigonha
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Deducao X Inducao

e Em deducao,

— a conclusao deve ser aceita com resultado derivado das premissas
via regras formais da Ldgica

—a conclusao é assim um fato comprovado logicamente

— 0 método de inferéncia usado tem base cientifica sélida e garante
a validade da conclusao

e Em inducao,
— a conclusao deriva de premissas empiricamente, portanto nao ha
garantia de que seja verdadeira em todos os casos

— a conclusao nao é logicamente valida, ha apenas uma
probabilidade que seja correta para a maioria dos casos

— validade em todos os casos exige que se tenha informacao de
todos eles

\(©2019 Roberto S. Bigonha 19/
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Exemplo de Deducao X Inducao

e Exemplo de Deducao:
— todos os homens sao mortais (premissa maior) < geral
— Aristételes € um homem (premissa menor)
— logo, Aristételes é mortal (conclusao)<= especifico

e Exemplo de Inducao:
— Aristételes é mortal (premissa maior) <= especifico
— Aristételes € um homem (premissa menor)
— logo, todos os homens sao mortais (conclusao) < geral

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Deducao X Inducao X |IA

e Processo Dedutivo (deductive inference):
Raciocinando dentro da Teoria —> Conclusao Especifica
Axiomas e Regras de Inferéncia (Légica Matematica):
regras de Inferéncia: pai(A,B) A pai(B,C) — neto(C,A)
axiomas: pai(antonio, josé) A pai(josé, pedro) A pai(josé, joao)
deducao: infere-se que netos de antonio sao {pedro, joao}

e Processo Indutivo (inductive inference):
Conhecimento Especifico — Conclusao Geral
Massa de Dados and Resultados Associados (treinamento):
amostra (conhecimento especifico): {(x;,y;),para 1 < ¢ < Ng}
inducao: infere-se um padrao que permite prever o valor
aproximado de y dado x

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Exemplo Elementar de Inducao

e Premissa maior (conhecimento especifico): tabela X_| ¥ | mxib
que relaciona valores de r ade y, 1 < x < 22 2 L | -0
i — 3 10 -22,0

. , a4 17 1,0

e Premissa menor: ha uma reta y = mx + b que T T
. 6 37 47,0
generaliza esse mapeamento o o

. . . 8 65 93,0

e A partir dessas premissas, conclui-se que o melhor o | 82 | 1160
modelo, usando o método do Minimo dos T T
Quadrados, é a reta y = 23 — 91 £ Lo | 180
13 170 208,0

¢ Ou seja, a partir da premissa maior, a tabela (x, y), T i
e por intermédio da premissa menor de que o TRE AT
mapeamento de x a y € linear, induz-se a 18 | 325 1 3230
N , 19 362 346,0
conclusao de que esse mapeamento é modelado 20 [ 401 | 369,0
21 442 392,0

pela reta y = 23x — 91, para todo x 22 | 485 | 4150

e Observe que a correcao dessa conclusao depende da
validade das premissas nas quais o raciocinio foi baseado

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Inducao e Aprendizado de Maquina

e Baseando-se na tabela dada, o algoritmo de
treinamento induz a funcao y = 23x — 91,
que mapeia novos x aos y correspondentes

600
500

400

300 =——=x*x+1

200 =—23x-91

100

-100 -

e Em termos do Aprendizado de Maquina, o processo de determinacao
de m e b de y = max + b é chamado de treinamento

X y z |z-y|
xX*x+1| 23x-91 |Erro (%)
1 2 -68,0 | 3.500,0
2 5 -45,0 | 1.000,0
3 10 -22,0 320,0
4 17 1,0 94,1
5 26 24,0 7,7
6 37 47,0 27,0
7 50 70,0 40,0
8 65 93,0 43,1
9 82 116,0 41,5
10 101 139,0 37,6
11 122 162,0 32,8
12 145 185,0 27,6
13 170 208,0 22,4
14 197 231,0 17,3
15 226 254,0 12,4
16 257 277,0 7,8
17 290 300,0 3,4
18 325 323,0 0,6
19 362 346,0 4,4
20 401 369,0 8,0
21 442 392,0 11,3
22 485 415,0 14,4
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Silogismo do Treinamento

e A premissa maior do método para derivacao do modelo é um fato
especifico representado por uma amostra (x;,y;), 1 < 1 < Ng, que
define um mapeamento particular de features x; a labels y;

e A premissa menor, aceita como verdadeira, embora sem provas, é a
da existéncia de uma funcao geral y = f(x) que mapeia features a
labels.

e A partir da premissa maior e por intermédio da menor, usando um
método de treinamento, seja ele uma regressao, um processo de
descida pelo gradiente usando back-propagation ou qualquer outra
técnica, infere-se a expressao da funcao geral y = f(x) que permite
informar o label associado a cada feature, dentro ou fora da amostra.

e De acordo com Aristoételes, trata-se de uma inferéncia por inducao

\(©2019 Roberto S. Bigonha 24/
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REVISAO DE MATEMATICA
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Vetores e Matrizes

e escalar: um numero, representado por letra minuscula, como em
s € R para escalares reais ou n € N para escalares naturais

e vetor: um arranjo unidimensional de escalares, organizados em uma
certa ordem, podendo seus elementos serem identificados pelo nome
do vetor e o indice de sua posicao dentro do vetor
Exemplo: ; € N, 1 < 2 < n, denota o 2-ésimo elemento do vetor

xr € N"

e matriz: arranjo bidimensional de escalares, identificado por uma
letra maiuscula, sendo cada elemento identificado pelo nome da
matriz com dois indices
Exemplo: A; ; € R, paral <7< mel<j<ndenotao

elemento da linha i e coluna j da matriz A € R™MX"

\(©2019 Roberto S. Bigonha 26/
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Tensores

e tensor: um arranjo de escalares com mais de duas dimensoes, sendo
seus elementos indexados conforme cada dimensao
Exemplo: T; ; ;. € N denota o elemento de coordenadas 1 < 1 < m,
1<j<nel<k<pdotensor T € NXnXp

e produto escalar, produto interno ou dot product (»: soma dos
produtos dos elementos correspondentes de dois vetores de mesmo
tamanho

n

Exemplo: a ©b =) ;. a;b;, para a,b : R"

\(©2019 Roberto S. Bigonha 27/
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Mean Squared Error

e MSE (Mean Squared Error): é uma medida da grandeza do erro
entre os valores estimados (z;) e os valores esperados (y;), sendo
medida como o valor médio dos quadrados dos erros observados.

1 Ngq
MSE = - > _; % (2 — Y;)?
e MSE é sempre valor positivo, pois € a média dos quadrados dos erros

e MSE é uma medida da qualidade da estimativa, quanto menor
melhor

\(©2019 Roberto S. Bigonha 28/
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Regra da Cadeia do Calculo
e Suponha que u = f(x1,x2,-:+ ,xy) seja uma funcao diferenciavel,
onde cada x; = g;(t1,%2,--- ,tm), para j : 1..n, é uma funcdo
diferenciavel.
Entao
u € uma funcao de t1,t2,:--- ,t;
e
ou Ou O0xq Ou O0xo | ou Bazn
9t, — Dz 0f; T Dagot, Tt Bx, 0ty PAA L L.m
\(©2019 Roberto S. Bigonha 29/
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e Suponha que u = f(x1,xo,- -

entao

V.f(mlaw%' * 9wn) — (ga}fla (‘%;];f *

@2019 Roberto S. Bigonha

Gradiente V

, Tn,) seja uma funcao diferencidvel,

o)
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Distribuicao de Probabilidades

e Distribuicao de probabilidades é uma descricao dos valores possiveis
de uma variavel aleatdria

e A forma de descricao da distribuicao depende de as variaveis
aleatdrias serem discretas ou continuas

e Funcao de probabilidade é uma funcao que associa a cada possivel
ocorréncia de uma variavel aleatdéria uma probabilidade

e Essa funcao pode ser:
— funcao massa de probabilidade
— funcao densidade de probabilidade

\©2019 Roberto S. Bigonha 31/
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Funcao Massa de Probabilidade P(x)

e Funcao P(x) de massa de probabilidade descreve a distribuicao de
variaveis aleatorias discretas

e Propriedades:
1. Dominio de P é o conjunto X dos estados possiveis de x

2.Vz € X,0< P(z) < 1

3. > zex P(x) =1

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Funcao Densidade de Probabilidade p(x)

e Funcao p(x) de densidade de probabilidade descreve a distribuicao
de variaveis aleatdrias continuas

e Propriedades:
1. Dominio de p é o conjunto de todos os estados possiveis de x

2. Vx € X,p(x) > 0
3. Nao se requer que p(x) <1

4, /p(m)dw =1

5. A probabilidade de massa P(x) de x estar no intervalo [a, b]:

/bp(m)da:

a

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Conceito de Convolucao

e Em Matematica, convolucao é uma operacao que combina duas
funcoes, permitindo medir a soma do produto de uma funcao pela
outra deslocada e invertida.

e A convolucao sera discreta ou continua conforme assim seja o
dominio das duas funcoes envolvidas

e Representa-se por (f * g)(t) a convolucao das funcoes f e g

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Convolucao Discreta

e Sejam f,ge [0,n—1] - R
e h(t) = (f *g)(t) representa a convolucao de f e g
eh(t) = % o f(i)g(t —i), parat € Zet:0.n—1

e Tipicamente, tem-se:

h(t) = f(0)g(t) + f(1)g(t —1) +---+ f(t —1)g(1) + f(t)g(0)
ou seja, tem-se um somatorio em que os elementos de f sao
multiplicados pelos de g deslocados e invertidos

\(©2019 Roberto S. Bigonha 35/
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Convolucao Continua

e Sejam f,g € R — R sao funcoes integraveis

e h(x) = (f * g)(x) representa a convolucao de feg

o h(x) = /_O:of(u)g(w — uw)du, para x,u € 7

\(©2019 Roberto S. Bigonha

39




Machine Learning

Uma Aplicacao de Convolucao

e Seja p(t), p: Z — R, a posicao de uma espaconave no instante ¢,
fornecida por um sensor a laser

e Suponha que o sensor nao seja muito preciso devido a ruidos

e Uma estimativa menos ruidosa da posicao da espaconave no
momento ¢ seria a média ponderada das ¢ medidas mais recentes:

s(t) = (Ch=1 p(@)w(t — a))/(Xq=y w(a))
onde os pesos w : N — R sao definidos de forma que

t

e Assim, a posicao estimada da espaconave:
t
s(t) = by pla)w(t — a)

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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REGRESSAO LINEAR
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Exemplo de Treinamento: Uso de Regressao

e Amostra para treinamento: {(Size;, Price;), para 1l < 1 < Ng}
e Resultado do treinamento: price = h(size), onde h(x) = mx + b

e Graficamente:

500

400

300
2Ok
200

Price

100

0 T T . T T T 1

0 500 1OOOl ;tS 1500 2000 2500 3000
o

Size (feet?)

y=—mx-+b

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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SOLUCAO ALGEBRICA DA REGRESSAO
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Minimo dos Quadrados (Gauss-1795, Legendre-1805)

e Amostra para treinamento: {(x;,y;) para 1 < < Ng}
e Defina a forma da funcao a ser ajustada a amostra, e.g.:
h(x) =mx+b

e Indicador C' de erro de ajustamento (MSE) em relacdao a amostra:

Nq 20
C(m,b) = o YN (h(zi) — i) =

Nq
C(m,b) = - > ;2 (ma; + b — y;)?

e Os pesos m e b devem ser calculados
para definir custo C' minimo

e Esses pesos podem ser determinados
analiticamente ou iterativamente

\©2019 Roberto S. Bigonha
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Determinacao Analitica do C' Minimo

e Erro C' de ajustamento em relacao a amostra:
_ 1 N 2
C(m,b) = 2N, Zz:al(mwz +b—y;)

e Pesos m e b calculados para definir minimo de C

8Cé§'7r?n%b) — Nia Zz_l(mmz +b—y;)x; =0
(Z wz)(z L Yi)— Na(z Y TiY;)
— (N )P Na(2N 2

oC(m,b 1 Ng
(rb) = L5~ Na (ma; +b—y;) = 0

b = SR w)

\©2019 Roberto S. Bigonha
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Solucao do Problema Imobiliario

e Dada a amostra: {(Size;, Price;), para 1 < ¢ < Ny} calculam-se os
valores de m e b pelo método do Minimo dos Quadrados, e tem-se:

700

Price $ (in 1000s)

[
100} . Training data
\ — Current hypothesis
O 1 1 I I -
10001\ 2000 3000 4000

WLS0  Size (feet?)

y = 0.08x 4+ 170
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Solucao Analitica X Solucao lterativa

¢ O método do Minimo dos Quadrados é muito conveniente para
obter a regressao linear y = mx + b, quando temos apenas uma
variavel independente

e Quando tem-se y = ) }' ; m;x; + b, onde n é muito grande, pode

ser impraticavel a obtencao das formulas-fechadas de m;, e o custo
das derivadas da funcdo C pode ser superior a O(n3)

e Nesses casos, uma solucao iterativa, como o Gradient Descent, pode
ser computacionalmente muito mais simples

e Na descricao do Gradient Descent apresentada a seguir, usa-se
apenas uma unica variavel independente de forma a facilitar o
entendimento

e A generalizacao para n variaveis independentes sera vista a frente

@2019 Roberto S. Bigonha 44)
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SOLUCAO ITERATIVA DA REGRESSAO
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O Método Gradient Descent (Cauchy-1847)

e Gradient Descent foi inventado por Augustin Cauchy em 1847 com
o objetivo de definir um método para achar valores de =1,...,xp,
que satisfazem u = f(x1,...,xn) =0

e Gradiente é uma uma grandeza vetorial que representa a inclinacao

da tangente do grafico da funcao considerada e da a direcao de sua

maior taxa de variacao

e Gradiente Vu é um vetor com as derivadas de u© em relacao a x;

e Assim, se u = f(x1,x2,-+ ,xy) for uma funcao diferenciavel, entao

o0 o0 o
Vf(w17w27... ’wn) p— (8&{1,83'31;’... 78—a‘ji;)

e Na formulacao de Cauchy, u nao precisa ser uma funcao linear
\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Gradient Descent com uma Variavel Independente

e Amostra para treinamento: {(x;,y;) para 1 < < Ng}
e Hipétese inicial para m e b aleatédrios: h(x) = mx + b
e Formulacao do custo C’ e de suas derivadas:

C(m,b) = i SN (h(z;) — yi)?

e = N%L Z,,];i"’l(mwi + b — y;)z;

oC 1 N,
6 = No 2i—1(mx; +b—y;)

1. calcule o gradiente VC(m,b) = (gr(f;, %g) para toda a
amostra (xz;,vy;), 1 <7 < Ng, e valores correntes de m e b

2. atualize m = m — agc eb=0>-— a%g
3. recalcule o custo C(m,b) e compare com o anterior

\©2019 Roberto S. Bigonha

e Repita os passos abaixo enquanto o custo C estiver reduzindo-se:
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Solucao por Métodos lterativos-2
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Solucao por Métodos lterativos-3
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Solucao por Métodos Iterativos-5
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Abordagens da Descida pelo Gradiente

e Ha duas variantes importantes do método iterativo para determinar
os parametros m e b que minimizam a funcao de custo C:

1. Modo Batch:
usa-se toda a amostra em cada ajuste de m e b

2. Modo Estocastico:
particiona-se a amostra em subamostras, denominadas
mini-batch, e fazem-se ajustes de m e b para cada subamostra

em separado

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Formulacao do Modo Batch

e Amostra batch para treinamento:
A = {(z;,y;), paral <1 < Ng}

e Funcao de custo para toda a amostra A:

Na
C(myb) = g SN (h(z:) — wi)?.
onde h(x;) = mx; + b

e Gradiente da funcao de custo:
oC oC
VC(m.b) = (5,5 3F)

oC 1 N,
onde 5= = w~ D i (mz; + b — y;)x;

oC 1 Ng
96 — N, D i (mzx; +b — y;)

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Algoritmo de Descida no Modo Batch

e Arbitre valores para m, b e «
e Calcule o custo inicial C(m,b) de toda a amostra A

e Repita os passos a seguir até atingir convergéncia, i.e., até a funcao
de custo C nao mais apresentar melhoras significativas:

1. calcule o gradiente VC(m,b) = (ggz %g) com os valores
correntes de m e b

- _ oC _ oC
2. atualize m =m —ag—-eb=>b—azp

3. recalcule o custo C'(m,b) e compare com o valor anterior

e Método muito caro, pois o custo total é reavaliado a cada ajuste de
m e b sempre considerando toda a amostra A

\(©2019 Roberto S. Bigonha 59/
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Formulacao no Modo Estocastico

e Amostra de treinamento: A = {(x;,y;), para 1l <1 < Ng}

e Funcdo de custo para toda a amostra A:
Ng
C(m,b) = sn- > ;24 (h(w;) — v;)?, onde h(z;) = mx; + b

e Subamostras mini-batch A g de tamanho s, e.g., 50 < s < 256:

A = {(z;,y;), para K <1i < (K + s)},
onde K € {1,s+1,2s+1,:-- ,(Ng/s—1)s + 1}

e Funcao de custo para Ag: Cg(m,b) = 213 K+S(h(azz) — y;)?
e Gradiente da funcao de custo de cada subamostra K:
VC(m,b) = (3CK agg)

aom °’
oC K
onde 57K — Z +S(mmz +b—y;)x;
oC K
B—bK — Z _l_s(mwz + b — y;)

\(©2019 Roberto S. Bigonha

(y




Machine Learning

Algoritmo de Descida no Modo Estocastico

e Arbitre valores para m, b, a e s

e Particione a amostra A em N, /s—1 mini-batches de s elementos

e Calcule o custo inicial C(m,b) de toda a amostra A

e Repita os passos abaixo, que formam uma epoch, até C convergir:
1. para cada mini-batch K selecionado:

— calcule seu gradiente VCg (m,b) = (88%{, 85,)1{), usando os

valores correntes de m e b

—atualize m := m — o 5. € b:=b— a—gp*

2. recalcule C(m,b) e compare com valor anterior

e Mais eficiente que o batch, pois agora o calculo do custo total C
somente é realizado N,/s—1 vezes, e nao N, vezes

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Gradient Descent com n Variaveis Independentes

e Amostra para treinamento: {(z(%),y(?)) para 1 < i < Ng}
e Sejam x = (x1,+++ ,xp) em = (Mmy,-++ ,mp), paran > 1
e Hipotese para m e b iniciados aleatoriamente: h(x) =" m;x; +b
e Indicador C' de erro da hipotese h em relacao a amostra:
= o 2N [h(@®) -y O]

e Afinacao dos pesos my, k : 1..n, e b para minimizar C:-

. = o i (S g + b — y )z

S =N e (O, mye “+b y)

oJ

mk.—mk—aﬂeb b—aab

Bmk
onde o é a taxa de aprendizagem

e Repetem-se as afinacoes de m e b até C' parar de diminuir

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Alerta: Regressao X Causa e Efeito

e Regressao nao estabelece nem identifica relacao de causa e efeito

e Se essa relacao existir, regressao apenas permite determinar o efeito
dado a causa

¢ Regressao pode levar a conclusao erronea caso a relacao nao exista.

Ocorréncias de cancer

Comprimento do cabelo

e Comprimento do cabelo X ocorréncia de cancer de prostata?

\(©2019 Roberto S. Bigonha 63/
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Regressao Logistica

e Regressao logistica ocorre quando o resultado da regressao linear
y = h(x) é modelado a ter apenas valores discretos, tipicamente
y € {0,1} ou y € {false, true} ou y € {sim, nao}, etc

e Tecnicamente, para obter y = h(x):
1. faz-se uma regressdo linear classica y' = h/(x)

1
14+e—t
que retorna valores € [0, 1], também chamada de logistica

2. calcula-se y”/ = o(y’), onde o(t) = é a funcdo sigmoid,

3. discretiza-se y’/ para obter o resultado final

Oset <0.5
_ 7 o <
y = s(y""), onde s(t) = {1 et > 0.5

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Filosofia do Aprendizado

e Machine learning é o processo de descobrir uma funcao-objetivo f
que mapeia as features x (entradas) nos respectivos labels y
(resultados), i.e., y = f(x)

e O processo de aprendizagem é baseado nos dados (x;,y;) da
amostra de treinamento

e Quando a forma geral da funcao f a ser aprendida é pré-fixada, o
algoritmo de aprendizagem é dito parametrizado, e sua funcao é
inferir os parametros ou coeficientes que compoem a funcao f

e Quando nao se faz suposicao quanto a forma da funcao f, o
algoritmo de aprendizagem é dito nao-parametrizado

e Nesse caso, pode ser necessario testar diferentes alternativas para se
escolher a melhor forma da funcao e os valores de seus parametros

\(©2019 Roberto S. Bigonha 66/
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Algoritmos de Aprendizado Parametrizados...

e Como foi dito, a forma da funcao y = f(x) é arbitrada

e O conjunto de parametros ou coeficientes da funcao sao prefixados e
nao dependem do tamanho da amostra de treinamento

e Esses algoritmos de treinamento envolvem os seguintes passos:
— selecione uma amostra de treinamento e outra de validacao
— selecione um modelo ou forma de funcao-objetivo
— faca o treinamento para determinar os valores dos coeficientes da
funcao
— faca a validacao do aprendizado

\(©2019 Roberto S. Bigonha 67/
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...Algoritmos de Aprendizado Parametrizados

e As vantagens dos algoritmos paramétricos sao:
— simplicidade: os métodos sao faceis de entender
— eficiencia: aprendizado é rapido
— amostras menores: treinamento nao requer amostras grandes

— genericidade: funciona mesmo se o ajuste da funcao a amostra
nao for perfeito

e As desvantagens dos algoritmos paramétricos sao:

—riscos: a prefixacao da forma da funcao limita a qualidade do
aprendizado, sendo possivel underfitting

— escalabilidade: algoritmos limitados a problemas mais simples

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Algoritmos de Aprendizado Nao-Parametrizados...

e A forma da funcao y = f(x) nao é prefixada, devendo ser
determinada pelo algoritmo de treinamento

e Em consequéncia, os parametros da forma geral e seus valores
também devem ser inferidos pelo algoritmo de aprendizado

e Sem prefixacao da forma da funcao, o algoritmo é livre para aprender
qual é a melhor forma funcional a partir da amostra de treinamento

e Métodos nao-paramétricos devem ser usados quando se tém grandes
volumes de dados amostrais e pouco conhecimento de seu padrao

e Essa abordagem elimina os riscos de prefixacao da forma da funcao

e Literatura cita modelos que sao baseados em bilhoes de parametros,
o que impossibilita o uso de algoritmos paramétricos
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...Algoritmos de Aprendizado Nao-Parametrizados

e As vantagens dos algoritmos nao-paramétricos sao:
— flexibilidade: capaz de fazer ajustes de muitas formas funcionais

— aplicabilidade: nao tém limitacao quanto a forma da funcao a ser
aprendida

— performance: apresentam grande capacidade de generalizacao

e As desvantagens dos algoritmos nao-paramétricos sao:

—demanda de dados: necessario grandes amostras de treinamento
para induzir a funcao desejada

— custo: treinamento mais trabalhoso, pois pode requerer
determinacao de muitos parametros de treinamento

— overfitting: observa-se maior risco de overfitting

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Generalizacao da Amostra...

e Aprendizado supervisionado de maquina visa inferir a funcao-objetivo
y = f(x) a partir da amostra de treinamento (x;, y;)

e O ponto mais importante do aprendizado é que a funcao f seja
capaz de mapear corretamente entradas que nao estejam na amostra

e Ou seja o aprendizado visa generalizar o mapeamento descrito pela
amostra para quaisquer dados dentro do dominio do problema

e Generalizacao é indispensavel, pois tipicamente as amostras de
treinamento sao incompletas e imprecisas

e Generalizacao esta fortemente vinculada a distribuicao dos dados da
amostra de treinamento

e Se essa distribuicao dos dados mudar, deve proceder com um
retreinamento para ajustar f a nova distribuicao

\©2019 Roberto S. Bigonha L%
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...Generalizacao da Amostra

e Se as novas entradas apresentadas a funcao f inferida pelo algoritm
de aprendizagem nao seguirem a distribuicao dos dados da amostra
de treinamento, o modelo pode nao funcionar adequadamente

e Isso implica na necessidade de retreinamento com a ampliacao da
distribuicao de dados para incorporar a das novas entradas

e O mecanismo de inferéncia usado pelo mecanismo de generalizacao
€ o de inducao, no sentido de que trata-se de aprender conceitos
gerais a partir de exemplos especificos

e Note que isso difere de deducao, a qual busca aprender conceitos
especificos a partir de regras gerais

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Resumo dos Passos de um Aprendizado

1. ldentifique uma amostra de treinamento A:

2. Arbitre uma funcao y = g(w, =), que mapeie as features x a
labels y, com custo médio dado por

. T2
1 NN,
C(w) = g7, Xty |9(w, zM) — y )
sendo w um vetor de constantes cujos valores devem ser
aprendidos pelo algoritmo de treinamento

3. Aplique o algoritmo do Gradient Descent para identificar (ou

custo médio C(w)

y = h(x), onde a funcao h(x) = g(w, x)

\©2019 Roberto S. Bigonha

{(z(V),y(¥),i:1..N,}, onde cada feature x = (z1,- -+ , Tm)

4. A generalizacao do mapeamento descrito por A é entao dado por

aprender) o valor do vetor w das constantes em w que minimiza o
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Redes Neurais X Aprendizado de Maquina

1. A definicao da forma mais adequada da funcao g(w, x) citada
acima é essencial para se ter um bom aprendizado

2. A forma escolhida para essa funcao tem efeito direto na qualidade
da generalizacao da amostra de treinamento

3. Em principio, a definicao da forma de g(w, x) é arbitraria e
empirica, sendo feita por tentativa e erro

4. Por outro lado, um método sistematico de definicao da forma geral
de g, ainda que empirico, sao as redes neurais.

5. Assim, em vez de arbitrar a expressao de uma funcao de
generalizacao com coeficentes a ser aprendidos, arbitra-se a
estrutura de uma rede neural com pesos e biases a ser
determinados
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Machine Learning

@2019 Roberto S. Bigonha

REDES NEURAIS DENSAS
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Neuronio Humano

Dendrite
Axon terminal

e e Outputs

Myelin sheat

Myelinated axon

Inputs

ex;, 2: 1..n, sao terminais que recebem impulsos elétricos

e y;, 1 : 1..m sao terminais que transmitem impulsos elétricos

\©2019 Roberto S. Bigonha
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Rede de Neuronios Humanos
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Modelo Biologico do Neuronio

X =_
1 wl b=-5

w2
I decisao

w3

/

I3
e Problema: decisao de ir ao Mineirao ver um jogo:
—x1, T2 € x3 sao evidéncias ou condicoes que levam a decisao
— 1 indica se ou nao é um jogo de meu time (peso wi = 4)
— a9 indica se minha mulher vai comigo ou nao (peso ws = 1)
— x3 indica se tenho ou nao carona assegurada (peso w3 = 2)
—b é o chamado bias (b = —5, onde 5 é o threshold)

a

« o~ s % ™ 0 se a < 0 = — synapse
e decisao = f(CBlwl ‘I‘ LW _I_ L3W3 _I_ b) _ { 1 sea >0 = synapse

e Novos pesos (4,3,1) = a mulher passar a mandar

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Neuronios Perceptrons
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Perceptron: um Neuronio de n Entradas

[ X; O—Ww;

Activation
Function
Output
e 3 —m——{ ¥ ) S |

KI” O——w,

Weights

eonde z; € {0,1} e ¥ =>"" ;w;x; + b
x; = 0: sem estimulo na entrada x;

x; = 1: com estimulo na entrada x;
— £(2) = 0 se 3 < 0 = nao gera synapse
Y= | 1 se X > 0 — gera synapse

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Modus Operandi de um Perceptron

e Perceptron é um dispositivo que toma decisoes ponderando
evidéncias conforme a entrada fornecida

e Cada entrada x; € {0, 1} indica se a evidéncia associada deve
contribuir ou nao para a decisao final

e Saida y com valor 1 indica uma decisao que deve ser propagada para
outros perceptrons (synapse)

e O peso w; de cada evidéncia define seu poder de influéncia no
processo de ponderacao para a decisao final

e O threshold define o valor minimo que influéncias acumuladas das
evidéncias devem atingir para permitir uma decisao positiva

e O bias é uma medida da propensao de o perceptron produzir a saida
1 (b = —threshold)

e Modelo de decisao de um perceptron depende de seus pesos e biases
\©2019 Roberto S. Bigonha 81/
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Perceptron que Computa NAND

e Considere o perceptron, onde z = w1 + xawy + 3 e y = f(2)

'_’l‘.l _2 /_b=3

> Y
7 A —

£I9 Q=ANAND B
Truth Table
1 L2 Z Yy Input A InputB  OutputQ
0 O o*x(2)+0*(2)+3=3|1 DR O ‘
eSaidas: | 0 |1 o0*(2)+1*(2+3=11 i :
1 0 1*2)+0*(2)+3=1|1 1 : 0
1|1 1*2)+1%2)+3=-10

e Como NAND:s, rede de perceptrons pode computar qualquer funcao
logica! — perceptron é um elemento universal para computacao

\©2019 Roberto S. Bigonha 82/




Machine Learning

e Perceptrons podem ser organizados em redes de varias camadas

hidden layers

Redes de Perceptrons

input layer {

output layer

e Camada de entrada: perceptrons ponderam as evidéncias de entrada

e Camadas ocultas: perceptrons ponderam os resultados da camada
anterior em um nivel mais complexo e mais abstrato

e Camada de saida: perceptron faz a ponderacao para a decisao final

e Quando todos os neuronios de uma camada estao conectados a
todos da camada seguinte diz-se que a rede é densa

@2019 Roberto S. Bigonha
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e Circuito com portas NAND que adiciona os bits 1 e 29

B
B o sum: 7 @
BDa

Rede Perceptron de

ry —¢

T2 —e

t

e Rede de perceptrons correspondente:

e Com bias = 3

@2019 Roberto S. Bigonha
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carry bit: xzix2
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Neuronio Sigmoid de n Entradas

Bias
b
[ x; O >Wi
Activation
Function
Output
e, T T ¢ Z = £ 4

s X, CO—r,
Weights
onde:
e3> =>""  w;x; + b, onde x; € [0,1] sdo valores em R
e f é a funcao de ativacao sigmoid, i.e.,
f=o0,onde o(t) =1/(1 4+ e ?)
ey = f(X), talquey € Rey € [0,1]

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Afinacao de Pesos e Biases

e Aprendizagem de maquina consiste em afinar pesos e biases da rede
de neuronios artificiais para obter a saida correta

e Para isso ¢ indispensavel que pequenas modificacoes nos pesos e
biases provoquem apenas pequenas mudancas no valor de saida:

-~ 0 output ~, 0 output
Aoutput & 37; =5 B Aw; + Z25EEAb
w 4 Aw

output+Aout‘i)ut

e Todos os pesos e biases devem ser afinados iterativamente
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Perceptron X Neuronio Sigmoid

e Como a saida de todo perceptron é binaria, nao ha como obter
pequenas mudancas em sua saida, i.e., ou se tem 0 ou se tem 1

e Assim, nao é obvio como fazer uma rede de perceptrons aprender!

e Por outro lado, em neuronios sigmoids, as entradas e saidas sao
reais no intervalo [0.0, 1.0]

e Assim, aprendizagem de maquina funciona melhor com a funcao o
(sigmoid), pois, pequenas mudancas nos pesos e biases geram
pequenas alteracdes no resultado final y € [0.0, 1.0]

e No fim, para gerar ou nao a synapse, pode-se interpretar y < 0.5
como false e y > 0.5 como true

e O mesmo se aplica a outras funcoes de ativacao, como RelLU ou
tanh

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Treinamento de um Neuroénio Sigmoid

Bias
b
( x; O >Wi
Activation
Function
Output
{2 0—m—{ T {7 >
. X, CF—F W,

Weights
e Erro C do treinamento com amostra (z(¥), y(?)), i : 1..IN,, sendo

() = (29, V) (4

19Ty e ,a:n)) e f a funcao sigmoid o:
C b 15~ Na (1) 4 py — (i)]?
(Wi, s wn, b) = o3 25524 |0 (k=1 wky,” +0) —y

e Determinam-se wy, k : 1..n, e b pelo Gradient Descent

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Descida pelo Gradiente (visao simplificada)

e Seta indica direcao mais ingreme para o ponto de erro minimo

e Reta vertical da a medida do erro no ponto considerado
Ng
o C(w1,b) = zh SN [(wr; + b)

e Na Figura, supoe-se:
Amostra: (x;,y;)
Yy = wix + b

e Deseja-se achar b e wy
que minimizem a funcao C

\©2019 Roberto S. Bigonha
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FUNCAO MODELADA PELA REDE
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Exemplo de uma Rede Neural mais Complexa

input layer )

(784 neurons)

o’ SN '\,:o -
’: ‘,“.’-\_ /'0:0'.
7 KIS '\‘/ e
-~
L e A

‘A

e f é a funcao de ativacao

* yz(cl) = f(ZEi"i wz(l)fb’z' + b)) parak:1.5
° y;(f) = f(Z?:l ’wz@)yfl) + b)) para k : 1..10
o yzgs) = f(Ziil w§3)y§2) + b®)) para k : 1..4

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Funcoes de Ativacao Populares

e Funcao Sigmoid (o):
— confina valores no intervalo [0.0, 1.0]

e Funcao ReLU (Rectified Linear Unit):
— despreza valores negativos
— extremamente simples

e Funcao Tangente Hiperbdlica (tanh):
— semelhante a funcao sigmoid
— confina valores no intervalo [—1.0, 1.0]

e Funcao softmax:
— usada em redes neurais de classificacao
— confina valores no intervalo [—1.0, 1.0]

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Funcao de Ativacao Sigmoid
1
°0(l) = 15—t
o o'(t) = o(t)(1 —o(t))
e Sigmoid confina valores no intervalo [0.0, 1.0] das probabilidades

e Nao necessariamente forma uma distribuicao de probalidade

1.0 - 0.25 -
0.8 - © 0.20 -
% £
5 0.6- 5 0.15 -
S 2
504- S 0.10-
" ©
0.2 - 5 0.05 -
0.0 - | i | 0.00 - | |
-5 0 5 -5 0 5
X X
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Funcao de Ativacao RelLU

e o(t) = max(0,1)

(1set>0

eo’/(t) = { 0 set =0 por default
 O0set <0

relu(x)
I o
| |
grad of relu
e o o ¢
RN (o)} (o} o
| ! | |

ot
N
1

o
1
o
o
1
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1—e 2t
14+e—2t

e o(t) =

Funcao de Ativacao tanh

o o/(t) = 1 — tanh?(t)

1.0 - 1.0 -
0.8 -
AR <
X S 0.6
£ 0.0 ©
8 0.4
o
—0.5 . 0'2 _
—1.0 0.0 A | |
-5 5 -5 0
x
\(©2019 Roberto S. Bigonha

!y




Machine Learning \

Funcao de Ativacao softmax

eSejay = (y1,°** ,Yn), ¥y € R, o vetor com os resultados da
camada de saida da rede de neuronios
. ey]_ ey’n , ~
oes(y) = ( v AR o eyi) é a funcao softmax

e A funcao softmax s(y):
— confina os elementos de y no intervalo [0.0, 1.0]
— garante que a soma dos valores em s(y) seja 1
— adequada a redes neurais de classificacao

e O papel do neperiano e é assegurar que as parcelas das somas acima
sejam sempre positivas, e assim garantir que a soma dos valores em
s(y) seja sempre 1

e Funcao softmax sempre gera uma distribuicao de probabilidade
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1 _

.a"i_

e f é a funcao de ativacao de cada neuronio

2
®aj =
2
e aj =
2
e a; =

oal=

2 __
Qa,3_

2 __
.a,3_

2 __
.a,4_

2 __
Oa,4_

Forma da Funcao Modelada...

x; para 7 : 1..3

f(b% T ZZ=1 w%kallc)

f(b% + w%lwl =+ w%2:c2 -+ w%3:133)

f(bg T ZZ=1 Iwgka;—c)

F(02 4wy + wiyes + whas)

f(b§ T Zzzl wi’z)k:allc)

f(bg, T wglml + w§2w2 T w§3w3)

f(bi + 22:1 wikza’llc)

f (b + wi T + wizs + wigw;;)

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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...Forma da Funcao Modelada...

3 3 4 3 .2

a’ = b2 + w?, a
o 1 f( 1 Zkz:l 1k ki) layer 1 la,yel;Q
x1 2 52

3 _ 3 3 9 3 2 3 2 3 2
®a; = f(b1 + wi,a7 + wi,a; + wyzaz + fw14a4)

3 _ 3 3 2 2 1 2 1 2 1
®a; = f(b1 ‘|‘w11f(b1 + wi;a; + wi,a; + w13a3)
3 2 2 1 2 1 2 1
‘|'w12f(b2 + wj,a7 + wiya; + w23a3)
3 3 2 1 2 1 2 1
+w13f(b2 + w307 + w3,a5 + w33a3)

3 4 2 1 2 1 2 1
+wi, f(by + wia; + wia; + w43a3))

e a’ = f(b} +w? (b + wi iz + wi,rs + wisrs)
—|—w:152f(b§ + w%lml + 'wgsz T w§3:133)
+w%3f(b§ + w§1w1 + wgzwz + wgsw?»)

—I—wi’4f(b‘21 + wilwl T fwi2w2 T wi3w3))
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...Forma da Funcao Modelada...
4
ea’=f(bs+>,_,w5a?) lixlyer 1 layel;g layer 3
3 __ 3 3 2 3 2 3 2 3 2
e a;, = f(by + wy a] + wiy,a; + wyzaz + wy,ay)
3 __ 3 3 2 2 2 2
o a; = f(b; +wy, f(b] + wi 1 + wi,x2 + wisTws)
—I—’wg2f(b§ + w%lml + w§2w2 + ’w§3:p3)
—|—w§’3f(b‘;’ + w§1m1 + wgsz T w§3:133)
—|—w:2”4f(b‘21 + wilwl + wisz T wigwi%))
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Resumo: Forma da Funcao Modelada

= x; para 7 : 1..3

= f(b] + wi x1 + wi,zs + wiyzs)

— f(bg + wglazl + w§2m2 + ’wgng)

= f(bg -+ wglai'l -+ w§2w2 + w§3w3)

= (b3 + wi iz + wi,zs + wisrs)

= f(6} +w} £(b] + wi @1 + wiws + wiws)
+wiy £ (B3 + wiiwn + whhws + wiiws)
+w?, f(b3 + w3 @1 + whTs + wirs)
—|—’111:1;4]"1(b421 + ’wililh + 'w22$2 + wi3:133))

= f(b3 +wi, £(b] + wi @1 + wiws + wizws)
+ws, f (b5 + w3, w1 + Wi,Tos + Wi,x3)
+w, £(03 + w2,z + wixs + wixs)

—|—w§4f(b‘21 + wi1w1 + wisz T wigw?»))

layell 2

layer 3

toy
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Funcao Modelada Linear e Nao-Linear

e Na rede neural ao lado, tem-se que layer 1 layer 2 layer 3
1. Funcdo f = o, onde o(t) =1/(1 +e7%) i N (L)

2. af = g(x1, T2, x3) = f(b3 +

wi, f (b7 + wi 1 + wi,zs + wizes)+ .

Wy, f (b3 + W5 T1 + WihTo + wisws)+

Wy f (b3 + w3, T1 + WihTo + wiws)+

“’:2)’4]3(1’421 T wifnl T w22w2 + w33w3)) x3

3. yy = a?

x1

e A definicdo de a; tem dois componentes: um linear em relacdo as
features 1, x> e 3 e aos pesos das conexoes e outro, que pode ser
nao-linear, dependendo da funcao de ativacao f, e.g., a funcao o

e Assim, uma rede neural tipicamente € uma representacao geral de
funcoes que tém um componente linear e outro nao-linear
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Camadas da Rede Neural

e Uma camada de entrada com tantos neuronios quanto o tamanho
da tupla de entrada da amostra

e Uma camada de saida com tantos neuronios quanto o tamanho da
tupla de resultados esperados

e Zero ou mais camadas ocultas com um numero variado de neuronios
determinado experimentalmente.

e H4 quem recomende que esse nimero de neurénios (ocultos):

— deve estar entre 2/3 do nimero de neurénios nas camadas de
entrada e de saida e o dobro do tamanho da camada de entrada

— deve ter pelo menos o mesmo numero de neurdonios da camada de
entrada
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Camadas Ocultas da Rede Neural

e As camadas ocultas determinam o poder de aprendizado da rede:

— 0 camadas: capaz de representar somente funcoes lineares

— 1 camada: capaz de representar qualquer funcao de um espaco
finito a outro também finito

— 2 ou mais camadas: capaz de representar qualquer funcao
continua com grande precisao
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Hierarquia de Conceitos

e O desafio da IA é resolver problemas cujas solucoes sao muito
dificeis de serem descritas formalmente

e A ideia é resolver problemas compondo solucoes de problemas mais
simples, resolvidos, um a um, experimentalmente

e Solucoes sao coletadas a partir de experiéncias, dispensando a
necessidade de especificacao formal do conhecimento necessario

e A hierarquia de conceitos permite que o computador aprenda
conceitos mais complexos a partir de conceitos mais simples

e Uma rede neural com apenas uma camada oculta é dita shallow

e Uma rede neural com duas ou mais camadas ocultas é dita deep
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Deep Learning

e Deep Learning é uma aprendizagem com redes neurais com pelo
menos quatro camadas (entrada, duas ocultas, saida)

e Nesse tipo de aprendizagem de maquina, o computador é treinado a
realizar tarefas tipicas de humanos, como reconhecimento de fala ou
de imagens

e Deep learning submete ao computador um conjunto de dados que
permite determinar a relevancia de cada tipo de dado fornecido, de
forma que sua composicao em vdrias camadas (tipicamente de 5 a
10 camadas ocultas) produza para novos dados respostas coerentes
com as da amostra

e Deep learning requer alto poder computacional, pois € de natureza
iterativa, envolvendo uma quantidade elevada de dados, e realiza
composicao de resultados intermediarios em muitas camadas
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Uma Rede para Reconhecimento de Digitos

e Suponha que a imagem de um digito Ko, Tagrar
tenha 28X28 ) 784 pixels (n = 15 neurons)

e Esses pixels formam a entrada da rede

e A saida da

identifica o digito reconhecido

e O usuario define a arquitetura
da rede neural e fornece v |
as amostras de treinamento

e O algoritmo de treinamento
descobre os pesos e biases :

rede € um vetor que |,

que asseguram o reconhecimento

dos digitos

@2019 Roberto S. Bigonha
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TREINAMENTO DE REDES NEURAIS DENSAS

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Notacao...

e N,.: numero de neuronios da rede neural
e I.: numero de camadas da rede neural

e n: vetor contendo o numero de neuronios em cada camada

e w: matrix tridimensional de pesos wék

o wé.k: peso da conexao do neuronio k da camada [—1 ao 7 da

camada |l € [2, L]

e b: matrix bidimensional de biases bg., que da a medida da propensao
de o neuronio produzir saida ativa, e.g., 1

o bg: valor do bias do neur6nio 5 da camada |l € [2, L]
e threshold: valor limite acima do qual uma synapse é produzida

e (L,n,w,b): rede de neurdnios de L camadas, com n; neurdnios na
camada |l € [1, L], matriz de pesos w, matriz de biases b
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...Notacao...

e N,: tamanho da amostra a ser usada no treinamento

e A: amostra de treinamento

o (x(i), y(i)): t-ésimo item da amostra de treinamento, 1 < < Ng

o 2(!): j-ésima feature ou atributo de entrada (mgi), a:gi), o ,a:ffl)) da
amostra de treinamento

e F': vetor de tamanho n; com fatores para normalizar as entradas da
rede neural, i.e., a}(z’) = wgi)/Fj, Vi:1..Ng e 3:1..nq1

o y(i): resultado observado para a entrada ou feature (%)

e (: funcao de custo que da a grandeza do erro de treinamento

e «: learning rate usada no algoritmo de ajuste de pesos e biases
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...Notacao...

e a: matriz tridimensional das ativacoes dos neuronios da rede para
toda a amostra

e a(): matriz bidimensional das ativacoes dos neurdnios da rede para
o item 7z da amostra

o az. (2): elemento de a denotando o valor da ativacao do neurénio j
da camada [ para o item 7z da amostra A

e 0: matriz tridimensional de erros dos neuronios, i.e., de desvios entre
o valor esperado e o calculado pela rede neural para toda a amostra

e §(2): matriz bidimensional de erros dos neuronios, i.e., de desvios
entre o valor esperado e o calculado pela rede neural para item 2 da
amostra

o 5; (2): elemento de J denotando o erro do neuronio 5 da camada [
para o item 2 da amostra
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...Notacao...

e JC'/Ow: matriz tridimensional contendo as médias das derivadas
em relacao aos pesos das conexoes da rede neural, sendo essas
derivadas relativas a cada item da amostra

o 80/8w§-k: elemento da matriz 9C /9w contendo o valor médio das

derivadas em relacao ao peso wé.k da conexao entre o neuronio k da
camada [ —1 ao neuronio 3 da camada [ da rede neural

e 9CY) /9w: matriz tridimensional contendo as derivadas em relacio
aos pesos das conexoes da rede neural no treinamento com o item 1
da amostra

o 8C(i)/8w§.k: elemento da matriz BC’(i)/(’?w contendo o valor da

derivada em relacao ao peso wg-k da conexao entre o neuronio k da
camada [ —1 ao neuronio 3 da camada [ da rede neural,
considerando apenas o item 2 da amostra
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...Notacao

e JC'/Ob: matriz bidimensional contendo a média das derivadas em
relacao aos biases dos neuronios de cada item 7 a amostra

o BC/abz: elemento da matriz bidimensional 9C /9b contendo o

valor médio das derivadas do custo em relacao ao bias do neuronio 3
da camada [ considerando o treinamento de toda a amostra

o GC’(’)/ab: matriz bidimensional contendo as derivadas em relacao
aos biases dos neuronios durante o treinamento com item ¢

o BC’(i)/(‘?bg.: elemento da matriz 8C(%) /9b contendo o valor da

derivada em relacao ao bias do neuronio 3 da camada [ da rede
neural

1
1+e—t

e o/: derivada da funcao logistica o/(t) = o(t)(1 — o(t))

e o: funcao sigmoid ou logistica o(t) =
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O Treinamento da Rede Neural

T1. Defina arquitetura da rede de neuronios (L, n,w,b)

T2. Prepare a amostra A = {(x,y)} para treinamento

T3. Deduza a funcao de custo C(x,y, w,b)

T4. Selecione método de minimizacao da funcao de erro C da Rede
T5. Deduza as derivadas parciais de C' em relacao a w e b

T6. Ajuste a rede (L, n,w,b) para garantir custo C minimo

RESULTADO:
A rede (L,n,w,b) obtida é a rede treinada com a amostra A, tal
que, se iniciada com uma nova entrada produz uma saida compativel
com o padrao dos resultados identificado na amostra A
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Arquitetura de uma Rede (L, n,w, b, a)...

e L: numero de camadas (> 2) layer 1 1aye€$2 layer 3

e n: vetor com numero de neuronios
de cada camada, e.g., n = (3,4, 2)

e Camada de entrada: a}, 7 € [1,n1]

e Camada de saida: af’, 7 € [1,ng]

o ag.: ativacao na saida do neuronio j

da camada l € [1, L]

e a: taxa de aprendizado (learning rate)

e b: array contendo todos os biases bg-

o bg.: valor do bias do neur6nio 5 € [1,n;] da camada l € [2, L]
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...Arquitetura de uma Rede (L,n,w, b, @)...

o wé’k: peso da conexao do neuronio k da camada [ —1 ao neuronio )

da camada l € [2..L]

e Cada neuronio k:1..n;_1 da camada [ —1 esta conectado a todos os
neurdnios j7:1..n; da camada [ Camada 1 — 1 Camadla |

e O peso de cada uma dessas conexoes

4 gyl

e w: array contendo todos os pesos fw;k
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...Arquitetura de uma Rede (L,n,w, b, @)...

e A: amostra de treinamento

((m(Z) ° e 7m’n)) (y(Z) 9y’l(?,1); ) ,» Pard (S [19Na]}
= {(x,y)}, onde = e y sao matrizes de entrada e resultados
e 7: indice de uma entrada da amostra A

e x: matriz Ny X nj contendo todas as entradas (features) da
amostra

e y: matriz Ng X ny, contendo as saidas previstas para as entradas
correspondentes em «x

o ag. (2): ativacao do neur6nio 5 da camada [ com i-ésima entrada da
amostra A

e 0: funcao logistica (sigmoid)
1
o(t) = e — o/(t) = ()1 — o(t))
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...Arquitetura de uma Rede (L,n,w, b, o)

Inicializacao dos parametros de (L, n,w, b):

e Defina nimero de camadas L
e Initialize vetor n com o numero de neuronios por camada

e Inicialize as matrizes w e b, atribuindo aos pesos e biases valores

arbitrarios, observando-se que:

—wgk: peso da conexao do neuronio kK da camadal — 1 ao 7 da

camada |l € |2, L]

— bg: valor do bias do neurénio 3 da camada |l € [2, L]

e Inicialize a learning rate o com um valor definido experimentalmente
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Calculo do Fator de Normalizacao da A = {(x,y)}

1. Dada a amostra de treinamento A

{((w(z) .. ,wn)) (y(z) 9y7(?,1); ),para i € [17Na]}

2. Determine fator de normalizacao F', para que as escalas dos
valores das features x sejam de mesma ordem de grandeza,
preferencialmente no intervalo [0,1] em R

3. Por exemplo, supondo
ny =2, z\”) € [50,10.000], «{”) € [1,10] , i : 1..Nq,
recomenda-se definir F' da segumte maneira:
para 7:1..ny |
faca Fj = max(wgz)), para 2:1..N,
4. Caso a normalizacao das features nao seja necessaria,
faca F; := 1, para j:1..n,
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Funcao de Custo C de (L, n,w,b)

layer 1 layellS 2 layer 3
N W : ’ (L)

e Entrada da rede para cada item u:
a;(z') — azg.z)/F-, 7 :1l.nq

e Ativacao neur6nio j € [1,n;]
da camada |l € [2, L] para item ¢:
ag(i) = a(zg.(z')), onde
: nj_ I—1,.
zh() = 2oy whpap (3) + b
e Erro do neuronio 3 da camada L: ,
(@, y,w,b) = § (ak (i) —v;”)", 5 € [1,ny]
e Erro de todos neurdnios da camada L para item u:
c) (T, y, w, b) = Zyil C](Z) (z,y,w,b)

e Erro toda amostra A: C(x,y, w,b) = Nia vazal C(i)(w, Y, w, b)
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T4: Métodos de Minimizacao da Funcao de Erro

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Método Analitico

e A minimizacao da funcao de erro
C(x,y,w,b) = N (SN ST, €5 (2, y,w,b))

e Pode ser obtida analiticamente, resolvendo as equacoes:

3C(a:,y,’wb) — 0, paral:2..L, j:1..n; and k:1..n;_,
Ow' ”
J
BC(CCB’;JI,w’b) — 0, paral:2..L, j:1..ny
J

e Entretanto, caso o numero de pesos e biases seja muito elevado, o
uso de processos iterativos, e.g., gradient descent, pode ser mais
interessante para achar o minimo de C' em relacao a todos os pesos

w;-k e biases bg. da rede neural
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Método lterativo

e Nlo ajuste iterativo de pesos e biases, observa-se que pequenas
alteracoes nos valores dos pesos e biases causam pequenas

alteracoes no valor de C, i.e.,
~ o output o output
e Assim, de acordo com o algoritmo do Gradient Descent, as
alteracoes necessarias nos pesos e biases sao:
paral:2..L,3:1..nek:1..n;_q, faca
OC (z,y,w,b)
l
8wjk

N

paral:2..L e 53:1..n;, faca

oC (x,y,w,b)
bl- .— bl- — o Y, W,
J J av,
onde « é o learning rate
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Formulacao do Problema...

e O custo C de treino de toda a amostra A:

C(x,y,w,b) = Na (Z C(z)(w Y, w, b))

onde C)(a,y,w,b) = Y1, O (@, y,w, b)

al (i) = o (1(i)), onde or(t) =

(@, y,w,b) = § (ki) — V)’

14+e—t

l(z)_znl 1 ]kak (Z)—I—bl

a;(z) — mgz)/F] para j € [1,n,]

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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...Formulacao do Problema

e Considerando C = C(q:, Y, w, b)
C(z.) — C’(f'j)(ac, Y, w, b)
C'(.z) - C(.z)(a:, Y, w, b)

e Tem-se que C = Na (ZNa C(Z))

onde C(%) = Z?Ll C(z)

C(z) =3 ( L(’L) ("J))

e Deseja-se calcular

N (2)
G?UC; :Niazizal BCl o para l: 2.1, j: 1. e k: 1..myy
ik
o _mZZ—al 8bl , para l: 2..L, j: 1..n
J

@2019 Roberto S. Bigonha
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T5: Calculo das Derivadas oC') e

l
8fwj L

Método Backpropagation

oc (%)
l
b’
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Gradiente Local

e Backpropagation calcula as derivadas parciais da funcao que defina a
saida de uma rede neural em relacao a seus pesos e biases

e Essas derivadas permitem identificar como alteracoes nos pesos e
biases modificam o custo na saida de rede para cada item da amostra

e Backpropagation calcula os componentes do gradiente local:
oL(i) = 0CW 92k (i), 1:1..L e j:1..my,
que é a medida do erro associado a todos os neuronios da rede para
a 1-ésima entrada da amostra

e Com os 5; () computados, determinam-se as derivadas do custo de
cada item individual 7 da amostra de treinamento

e E a partir dessas derivadas, calculam-se as derivadas 8C/8w§k e
OC’/Bbg para toda amostra
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Derivadas do Custo para um ltem da Amostra

e Considerando
n
2L (i) = z L wlyal () + b
8zl (z) le (z)
@) e =

Bwj
e As derivadas do custo para o i-ésimo item da amostra sao:

i ac() 9zL(i)
gcg) - Jl _ afc_l(i)‘sg'(i)’ para [:2..L, j:1..n; e k:1..ny_1

) al
50 _ oC (?) az;-(i)
ob;  9zl(i) ot

l 1
0% (2
\(©2019 Roberto S. Bigonha inicio 132/
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Derivadas do Custo para Toda a Amostra

e As derivadas do custo total relativas a pesos e biases sao as médias
das respectivas derivadas obtidas com os exemplos individuais de
treinamento:

G = XN al 71 (6)84(6), para b: 2L g L e ks Ly
ik

gg ]\%GZN“ o (z), paral: 2..L e j: 1..ny

onde

ot (z) = gz(lj((z)) paral:1..L e j:1..n
J
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Formulacao do Forward Propagation

e Considere item 2 da amostra A de treinamento:
A={(@, s mw), @, ui)sfor i € [1, Na) |

e Ativacao da entrada: layer 1 layer 2 layer 3
al(i) =« /Fj, j : 1.my 2 N\ (L)

e Ativacao dos neuronios, [:2..L e 3:1..n;:
al (i) = (4 (i)

. nj_ I—1,.
z;- (2) = Zklzll wgkak (i) + b

2

e Custo dos neuronios na saida:
<z‘>_;( Lo <z‘>)2 .
C;" =3a; (2) y;') »3:leng
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Formulacao de 5;’(1) da Camada de Saida

e Tem-se que
clt) = > ki Clgi) )
ey =4 (ab) —v)
ay (i) = o (2 (i)

e Entao o erro na saida 3 é:

: () L,
L oc®)  —np 0C." 0ay(i)
0j (1) = 8z (i) 2 k=1 day (i) 8z] (1)

(i (i S

0 Ly 0

_ BCj da; (2) _ BCj U’(ZL(i))
Baf(i) szl-—’(i) 8a§’(z’) J

— 5;.:(7:) — (a;?(z') - y](.i)) a’(z]’.:(i)), onde o/(t) = o(t)(1 — o (t))
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Formulacao de 55(@) das Demais Camadas
Tem-se que: layer 1 layell 2 layer 3

!

e C1) = Zzil Clgz)
eparal:2..Lej:1.n;
. ny_ [—1,.
zg-(z) = Zklzll wgkak (2) + bg-

eparal:1..L—1ek:1..n;:

[+1,. n [+1 . [+1
Zk+ (i) = Zjlzl wk; a(zg-(z)) - bk+
8z (@) 141 1, /-
Sy = o e ) +
j 0 0
Entao:

' l : l :
8C,§Z) sz+1(z) 8zk+1(z)

1, _ 8CH  ng _nr sl+1,.
*9; (1) = 0zL(1) 2 k=1 9z (i) 8zi(3) 2p=1 % (%) 8zL (i)

— 8L(i) = 2 pk, wglé;chl(i)a’(z;(i)), onde o/(t) = o(t)(1 — o())

\©2019 Roberto S. Bigonha
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Taxas de Alteracao de Pesos e Biases

e Supondo o (t) = t para simplificar, tem-se:
6(i) = (ak (i) — y), para j : 1.y,

5;(2) — ZzHll ’w;c_;l(sl_i_l(i), paral:1..L—1ej:1l.ny

l(z) — o'(z (’L)) para l:2..Lej:1..ny,
onde 2 (i) = z"” L w kak H(4) 4 bt

e Pode-se entao calcular as derivadas desejadas:

oc® <., . -

8b§. — 5j(’b), paral:1..Lej:1..ny
i — 0

ggg ) — a’gc 155'(7’)' paral:2..L,k:1.n_sej:1l.ny
71k
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Resumo: Propagations forward and backward

1. Considere item 7 da amostra A:
A= {((wSL)a tee 93357?1))9 (yYJ)v e 9y7(’:1);))9f0r 1€ [19 Na]}
o a}(i) — w§z)/F,’ ] : 1..11 layer 1 ) layell%2 layer 3
60(i) = al (i) —y{, j : 1ung
eparal:2..L e j:1..m
al(i) = 7(24(0))
. nj_ I—1,.
z;-(z) = Zklzll wgkak (2) + bfi
eparal: L—1..1e3:1..ng
. I+1cl4+1,-
6L(6) = YLy w67 (0)

oc) _ o1/ ac® _ 1—1g4l,.
2. o1 _5j(z) e —3“’;'14 = a, 5j(z)
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Resumo: Calculo de 5; (2)

e Custo do treina(n)1ento do item u:
y n (A
C = ki1 Ck

e para j:1..n;, tem-se:
C(Z) _1 ( (’L) . y(’t))
ap (i) = o(zF(i)), onde o(t) =t
_act? aC? pak(i)

Lz —
5.7 (’L) R 8zL(z) Zk 1 BaL(z) BzL(z)

BCJ(z) anL (2)
aaf’ (2) asz (2)

60(1)
— 8aL(Z) ,(ZL(Z))

y,)o’ (=1 (i)

51(i) = (ak(3) —

\©2019 Roberto S. Bigonha

eparal:1..L e 3:1..n;:
a}(i) = o(z;(i))
2 (1) = ZZ” 11wgka’k: (i) + bl
eparal:1..L —1e j:1..n;:
2 (0) = L5 wi el (i) + b+
= S ko (2(0) + b}

(2) (2) I4+1,;
i\ 30 L nyy1 O0C 9z, (1)
53(2) - W Zk 1 azij_li(i) 8:5(7,)
_ nl—l—l l—l—l NEARO)
9zl (4)
azl(z) _ ;—’L_lo-/(z (’I,))
J

0L(i) = et wif ot (i) o’ (21(4)
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T6: Determinacao da Rede de Custo Minimo

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Algoritmo do Treinamento da Rede Neural

Defina a rede neural R = (L, n,w,b)
Compute fator ' de normalizacao das features
. Compute matrizes a e 0

. Compute custo C'(x, y, w, b)

. Repita até C(x,y, w,b) convergir:

e calcule a matriz 9C'/9b

e calcule a matriz 9C' /0w

e compute os ajustes dos pesos e biases
e recompute a e 0

e recompute C(x, y, w, b)

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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ANALISE DA COMPLEXIDADE DO BACKPROPAGATION

\©2019 Roberto S. Bigonha

1z




Machine Learning \

Convencoes para Anadlise da Complexidade

Para simplificar a avaliacao da complexidade do algoritmo de
treinamento, sem perda de precisao, convencionam-se:

e L., que é o numero de camadas da rede neural, seja tratado como
uma constante de pequeno valor comparado com N, e N,

e Supoe-se que todas as camadas da rede tenham o mesmo namero
m de neuroénios, i.e., m = N, /L

1
1—et

o0 = substituido por o(t) = t, pois ambas em custo O(1)

e A seguir, determinam-se as complexidades das principais operacoes
do algoritmo de treiamento da rede neural
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Definicao da Rede R = (L, n,w, b) a Ser Treinada

1. Arbitre um valor para L:
L := valor arbitrario — custo =1

2. paral : 1..L faca n; := valor escolhido —> custo = L

N/L N, /L
—> custo = (L — 1)nl = (L —1)(5r)* = £ N?

4. paral: 2..L, 3 : 1..n; faca bl := valor escolhido
—> custo = (L —1)n; = (L — 1)Nr = £1N,

CUSTO TOTAL: T;(IN,) =1+ L+ %45 N? + LN,

Ti(N'r) — O(N,,?)

\©2019 Roberto S. Bigonha

3.paral:2..L,j:1.. e k:1.. n faca wgk := valor escolhido
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1. para j:1..nq
faca F; := max(m§z)), para2:1..Ng

CUSTO:

Calculo do Fator de Normalizacao das Features

} —> custo = =NV,

\©2019 Roberto S. Bigonha
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Calculo da Matriz a

1. paraz:1..Ng e j:1..nq
. ' —> custo = N,
faca al(i) := w(.z)/F' . -
J J J
2. para 2:1..Ng, 1:2. Lej 1 nl

faga aly(i) == Yo whyap ™ (i) + B } = custo = No(L-1)F7

CUSTO: T,(Ny, N;) = N5 + No(L—1)5:8 = N8 + LN, N2

T,(N,, N,) = O(N,N?)
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Calculo da Matriz ¢

Suponha que as matrizes a e w ja tenham sido calculadas:
1- para Z. : ].ooNa e j:].oonL
L/~ . Ly ) . N,
faca 0 (¢) := aj(¢) —y§. ) 1 — custo = No75

N —
O(1)

2 parai:1..Ng,l:L—1..1e j:1..n

Loy o 41 141 ¢l4+1 . —> custo = N, (L — 1)8:L0
faca 0.(2) := >,y wy; 0" (2) } L L

CUSTO: T5(Na, N,) = O(N,N?)
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Calculo da Funcao de Custo C

Suponha que a matriz a ja tenha sido calculada:

O(1)

L. C(x,y,w,b) := g (O T Labi) —y )2

CUSTO:

e Suponha que a computacao de C sempre ocorra apds a computacao
da matrix a, de complexidade 7,(V,, N,), ter sido concluida

} custo = N, Nk1

e Assim, a complexidade do calculo do custo C é:

T.(N,, N,) = O(N,N,)
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Célculo da Matriz 9C'/9b

Suponha que a matriz 0 ja tenha sido calculada:

1. paral:L..2 e 3:1..m

OC . 1 «—Ng 8CcV) » = custo = (L—-1) % N, k
faca abl = N Zz‘;iW I |
J
O(1)
onde 80(;) := 6L(4) = custo = o(1)
Bbj J
CUSTO:

—> To(Na, N;) = ki (52NN,

—> Tab(Na, Nfr) — O(NaNfr)
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Célculo da matriz 0C /0w

Suponha que as matrizes a e 0 ja tenham sido calculadas

1. paral:L..2,j:1.nyek:1..nj_1
9C . 1 —Ngq 8CcW) > = custo = (L — 1) Nk,
faga dwl, °~ Na Zi:al awl.
Jk 0 y
ocC'* l —
onde 8w§k _ak (z)(S (1) = custo = 0O(1)
CUSTO:

= Touw(Na, Ny) = (L—1) (") () (Na) (k1)

= TBw(Naa Nr) —

“ (IN2) (Na) k4]

—> Ty (N, N,) = O(N,N?)

@2019 Roberto S. Bigonha
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Computacao dos Ajustes nos Pesos e Biases

Suponha que as matrizes 9C' /0w e AC /Ob ja tenham sido calculadas

1. paral:2..L,j3:1..n;,k:1..nj_4

faca wé-k s = wg.k — Qo * 8C/8w§-k — custo = (L — 1)

-~

O(1)

2. paral:2..L e j:1..my
faca bz. r= bg- — o % 80/8b§. —> custo = (L -1

-~

O(1)

CUSTO: Tp(NaaNr) — (L o 1)%% + (L — 1)%

Tp(Nav Nr) — O(NE)
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Algoritmo do Treinamento da Rede Neural

Defina a rede neural R = (L, n,w,b) = T7,(N,) = kN?
. Compute fator M de normalizacao — 714(N,, N,) = kN, N,
. Compute matrizes a e § — T,(N,,N,) + T5(Na, N,) = k;NoN2+ k3N, N2

. Compute custo C(x, y, w,b) = T.(N,, N,) = ksN,N,

Repita até C'(x, y, w, b) convergir: (suponha v repeticoes)

e calcule a matriz 9C' /b —> T,,(N., N,) = ksN,N,

e calcule a matriz 9C /0w —> Ty,(Nay N;) = keIN,N?

e compute os ajustes dos pesos e biases =—> T,(N,, N,) = k;N?
e recompute a € 0 =—> T,(N,, N,) + T5(Na, N,) = kyN,N2 + ks N, N2

e recompute C(x, y, w,b) = T.(N,, N,) = kyN,N,

CUSTO: koIN? 4+ k1NN, + (ko + k3) NgN? + kyNo N, + v((k4 + k5)No N, + (k2 + ks + ke) NoIN? + k7N ?)

— Ty(Ng, Ny) = O(vNyN?)
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Calculo Simplificado das Derivadas

@2019 Roberto S. Bigonha

oC
l
awjk

e

oC
l
Bbj
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Ajuste dos Pesos e Biases

e As alteracoes iterativas de w;k 2 bg- sao definidas por:

L — oyl OC (z,y,w,b) . . .
w]k —_— jk — X 8w§k y pPara l: 2..L, J .]_..nl e k: ]_..nl_l

b'l] — bl . aac(a},y,fw,b)

: 7 , para l: 2..L e 3:1..1y
J 8bj

e E requerem repetidos recalculos de derivadas parciais de
C(z) (wa Yy, w, b) — nLL (Z;lil C](Z) (wa Yy, w, b))

e A seguir, a titulo de exercicio, apresenta-se um método alternativo
ao backpropagation

\©2019 Roberto S. Bigonha
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e Suponha apenas um peso r e A =1

e Se (f(x —A) < f(x)) A(f(z) < flz+ A),

— f'(x) <0

e Se (f(x—A) > f()) A (f(@) > fz + A),

— f/(x) >0

e For example:

—z=1: FA—A) > F(1) A F) > F(1 + A)

— f/(1) <0

—x=2: f2—-A)>FfF2)ANFf(2) > f(2+A4)

— f'(2) <0

—x=3: f3—A)>fB)ANFB) < f(3+A4)
— f'(3) =0

—z=4 fA-A) < FOAFA) < FA+A) o5
= f'(4) >0 !

—x =5 f(6-A)<fB)ANFB)<FB+A) wll
—> f'(5) >0

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Calculo Simplificado das Derivadas Parciais

e Dado J = C(x,y,w,b), faca Ay = 0.01 and Ay = 0.01
eParacadal:2..L,j3:1..nje k:1..mj;_q, definem-se

1 if (wr>J AT > ws)
1. GC(w,y,w,b)/(‘?w;k = —1if (w <JTAJT < w,)

0O otherwise

onde wy := C(x, vy, [fw|w§.k = wgk — Ay * wg.k], b)

wy = C(z,y, [wlwh, := wh + Ay * w), ], b)

(1 if(by>JAJ > b
2. 8C(m,y,w,b)/8b§. = —1if(by <JAJ < by)
O otherwise

BB := bl — Ay * bL])
b2 := C(z,y, w, [b|b, := b’ 4+ Ay * b'])

\©2019 Roberto S. Bigonha
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onde b := C(x, y, w,
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Complexidade do Calculo do Sinal de 8C/8w§.k

e Dado J = C(x,y,w,b), faca A, = 0.01 and Ay = 0.01,
sendo T,.(N,, N,) = O (N,N,) ou T.(N,, N,) = k;N,N,

eParacadal:2..L,j3:1..nje k:1..mj;_q, define-se

(1 if(wi>JTAT > ws)
—HC(:B,y,w,b)/(?w;k = ¢ —1lif(wi <JAT <wz) p => 14 2kN?
O otherwise

|
onde wy := C(x, y, [fw|w‘l7,~c = ;k — Ay * w]k], b) —>  k;N?

wo = C(x, vy, [w|w§k = w jk + Ay * wjk]’ b) —> kN2
—> T9w(Ng, N,) = custode J + (L — 1) n; n;_1(1 + custo de w; e ws)
—> Tpw(Nay N;) = k1NoN, + (L — 1)5282(1 + 2k, N?)
—> Tyw(Nay Ny) = k1NN, + 151 N? 4 2k, 2 N

= Taw(NaaN’l“) — O(NCLN;I)
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Complexidade do Sinal de dC /b

e Dado J = C(x,y,w,b), faca Ay = 0.01 and Ay = 0.01
sendo 7.(N,, Nr) = O(1), pois J ja foi calculado

e Paracada l: 2..L, 3 : 1..n; define-se

1 if(bi>JAJT>by)
—9C (x,y, w,b) /ObE = { —1if (b <TAT <by) } => 142N,
O otherwise )

onde by := C(x,y,w, [b|b} := bl — A+ b']) = KN,
by := C(x,y, w, [b|b§. = bg- + Ay * bg]) —> k3N,

= Top(Ng, N,;) = custo de J 4+ (L — 1) n; (1 + custo de b; e b,)
—> Tpp(Nay N;) = k1 + (L — 1)52(1 + 2k3N,.)
—> Tpp(Nay N;) = ki + (L — 1)52 4 2k 25N

— Tab(NaaNr) — O(NGNE)

\©2019 Roberto S. Bigonha
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Conclusao: Backpropagation ou Sinal de Derivada?

e Complexidade das derivadas no backpropagation:
Tov(L, Na) = O(NaNy)
Tow(L, Na) = O(NaN}Y)

e Complexidade da derivadas no simplificado:
Too(Nas Ni) = O(N N7

Tow(Nay N;) = O(N,N?2)

Portanto, o método recomendado é o backpropagation!!!!

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Intuicao sobre os Custos

e No backpropagation, realiza-se uma forward propagation e uma
backward propagation em cada etapa, na qual faz-se a afinacao
simultanea de todos os pesos

e No simplificado, em que se calcula apenas o sinal da derivadas,
deve-se calcular o custo corrente na saida da rede neural duas vezes
em cada etapa na qual faz-se a afinacao individual de cada peso

e Como o calculo do custo corrente demanda uma forward
propagation, o método simplificado requer um nimero de
propagacoes na rede igual ao dobro do numero de pesos

e Assim, vé-se claramente que o backpropagation é muito mais
eficiente que o método simplificado!!
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Distribuicao de Dados das Amostras...

e Uma distribuicao de dados é uma funcao ou uma tabela que mostra
todos os valores (ou intervalos) possiveis dos dados e sua frequéncia
de ocorréncias no conjunto considerado

e A amostra de validacao deve ser distinta da amostra de treinamento,
e ambas devem seguir a mesma distribuicao de probabilidades

e Uma boa amostra de treinamento é aquela que é representativa de
toda a populacao de dados

e Se a distribuicao dos dados da populacao for dinamica, novas
amostras devem ser organizadas periodicamente, e o aprendizado
submetido a retreinamento
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...Distribuicao de Dados das Amostras

e Se 0 modelo usado ajusta-se igualmente bem com as amostras de
treinamento e de validacao, espera-se um overfitting minimo

e Situacoes em que ha um bom ajuste da amostra de treinamento e
um mau ajuste da de validacao aponta para overfitting

e A amostra de validacao destina-se apenas para avaliar a capacidade
de generalizacao do algoritmo usado
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Machine Learning \

Avaliacao do Aprendizado

e Cross-Validation é a técnica para testar o modelo de aprendizagem.
e Os procedimentos basicos sao:

1. retire da amostra dada uma subamostra para teste

2. faca o devido treinamento com a amostra resultante

3. avalie o treinamento usando a subamostra de teste

4. repita esse processo com diferentes subamostras de teste

Error .
1 —— Training

Testing

0.8
0.6
0.4
0.2

; Fitt;
l Epochs

20 40 60 80 100
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Tipos de Cross-Validation

e Holdout:
remova uma subamostra de tamanho tipico de 15% da amostra de

treinamento e faca a cross-validation

e K-Fold:
particione a amostra de treinamento em k subconjuntos de teste e
aplique o holdout para cada um deles e considere o erro final
apurado a média desses k testes

e Stratified K-Fold:
remova subamostras de teste que tenham o mesmo perfil da
amostra de treinamento e faca a cross-validation

e Leave-P-Out:
retire subamostras de p > 1 pontos da amostra treino e faca o
treino seguido de sua validacao com essas subamostras.
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Qualidade do Aprendizado

e Just right ocorre quando os erros entre o esperado e o computado
sao minimos e 0 método é generalizavel

e Underfitting ocorre quando os erros nos resultados computados
ainda sao insatisfatérios, mas nao consegue reduzi-los

e Overfitting ocorre quando o aprendizado gera algoritmo que produz
resultados precisos para dados da amostra, mas é incapaz de
generalizar para novos dados

Price
Price
Price

Size Size Size

underfitting just right overfitting
high bias high variance
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Underfitting

e A causa de baixa performance do algoritmo de machine learning é
overfitting ou underfitting dos dados ao modelo

e Underfitting refere-se a um modelo que nem modela os dados da

amostra de treinamento nem permite generalizacao para novos
dados

e Underfitting é uma indicacao clara que o algoritmo de aprendizagem
nao serve

e A solucao é buscar algoritmos alternativos
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Overfitting

e Como foi dito, a causa de baixa performance do algoritmo de
machine learning é overfitting ou underfitting dos dados ao modelo

e Overfitting ocorre quando ruidos ou flutuacoes dos dados da
amostra impactam negativamente o desempenho do modelo com
novos dados que nao trazem os mesmos detalhes ou ruidos

e Ou seja ruidos e flutuacoes particulares de uma dada amostra de
treinamento sao erroneamente tratados pelo algoritmo como
conceitos relevantes e assim afetuam a distribuicao dos dados

e O problema surge por que esses conceitos normalmente nao
aparecem nos novos dados e assim impactam negativamente o
processo de generalizacao

¢ Overfitting sao mais frequentes em modelos nao-paramétricos e
nao-lineares flexiveis
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Exemplo de Overfittings...

10

—5kL_—

-10

Training set
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-1 0 1

2

10

Test set

e Pontos azuis dessas figuras sao obtidos de amostras distintas

e Dois aprendizados de modelos distintos estao representados pelas
curvas laranja e verde em ambos os graficos

e Suponha que o experimento mostrou que:

— No treinamento, os MSEs sao 4 (laranja) e 9 (verde)
— Na validacao, os MSEs sao 15 (laranja) e 13 (verde)
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10

Training set

...Exemplo de Overfittings
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-1

2

Test set

e A curva laranja é um exemplo de overfitting severo, pois o seu MSE
vai de 4 (treinamento) a 15 (validacao)

e A curva verde tem menor grau de overfitting, pois apenas vai 9
(treinamento) para 13 (validacao)
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Regularizacao
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Reducao de Overfitting

e Overfitting é o maior problema em rede neurais com um nimero
elevado de pesos e biases

e Pode-se evitar overfitting:
—aumentando o tamanho da amostra
—reduzindo o tamanho da rede
— escolhendo uma melhor funcao de custo
—inicializando com mais cuidados os pesos da rede

— aplicar heuristicas para escolha de bons hiperparametros, como
taxa de aprendizagem, etc

e Ou entao aplicar Técnicas de Regularizacao
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Técnicas de Regularizacao

e Reduzir tamanho da rede ou da amostra é indesejavel, pois redes
maiores sao mais poderosas, e amostra maior fornece mais precisao

e Regularizacao permite reduzir overfitting sem afetar o tamanho da
rede ou da amostra

e As principais técnicas sao:
— Regularizacao L1
— Regularizacao L2
— Dropout
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Regularizacao L2

e Adicionar uma parcela a funcao de custo Cy:
_ A 2
C = C()—I——zNawa
e Pequeno \ > 0 = o custo minimo depende majoritariamente de Cj

e Grande A\ = o0 custo minimo passa a depender prioritariamente dos
valores dos pesos w

¢ Intuitivamente, o efeito da regularizacao é controlar, via o
parametro de regularizacao )\, a preferéncia por pesos menores

¢ Regularizacao é um compromisso entre o uso de pesos de pequenos
valores, que geram melhores resultados, mas requerem elevado
processamento, e a qualidade de minimizacao da funcao de custo
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Regularizacao L1

e Adicionar uma parcela a funcao de custo Cy:

C=Co+ 5 Yuwlw
e A tem o mesmo que papel de definir preferéncias que em L2

e Adicionalmente, observa-se que:
—quando Aw > 1, tem-se que |Aw| < Aw?
= afinacao com L2 encolhem os pesos mais rapidamente que L1
—quando Aw < 1, tem-se que |Aw| > Aw?
—> afinacao com L1 encolhem os pesos mais rapidamente que L2
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Dropout

e Apagar aleatodria e temporariamente a metade dos neuronios de
camadas ocultas

e Fazer as forward e backward propagations
e Atualizar os pesos e biases com os gradientes computados
e Restaurar os neuronios apagados e reavaliar o custo da rede

e Repetir o processo acima até obter pesos e bias satisfatdrios

e Dropout assegura funcionamento mesmo com falta de dados!!!

\(©2019 Roberto S. Bigonha 176




Machine Learning

@2019 Roberto S. Bigonha

REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS
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Motivacao

e As redes neurais apresentadas anteriormente sao fortemente
conectadas, isto, é sao densas

e Em redes neurais densas, as saidas de todos os neuronios de uma
camada dependem das saidas de TODOS os neuronios da camada
anterior

e Nesse tipo de rede neural, o numero de pesos e biases tendem a ser
muito altos, o que aumenta substancialmente o custo de
treinamento

¢ A reducao do numero desses pesos, agrupando neuronios, reduz
custos de treinamento

e Certas redes neurais, como as para visao computacional ou de
reconhecimento de imagens, permitem reducao do nimero de
parametros se perda de qualidade
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Redes Convolucionais

e Redes convolucionais sao redes neurais nas quais camadas internas
nao sao densas, i.e., seus neuronios nao dependem de TODOS os
neuronios da camada anterior

e Essas camadas internas sao construidas por um método inspirado na
operacao matematica de convolucao

¢ Redes neurais convolucionais sao baseadas nas seguintes ideias:
— entrada na forma matricial em vez de vetorial

— geracao de camada interna via operacao de filtragem, por meio de
calculo de features

— geracao de outras camadas internas via operacao de pooling

— camada de saida densa, no sentido em que as saidas de seus
neuronios dependem de todos os neuronios da camada anterior
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Camada de Entrada de uma Rede Neural Densa

e Um sistema de reconhecimento de imagens de digitos manuscritos,
onde cada digito é apresentado como uma imagem de 28 X 28

pixels, e.g.. sloH /|2

pode ser implementado por uma Rede Neural Densa, cuja entrada é
um vetor de 28 X 28 pixels, representando a imagem de um digito

& w ) - (=]

© o - o w
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Camada de Entrada da Rede Neural Convolutional

onios de

Pa

e Na rede convoluconal substitui-se o VETOR de neur

entrada, no exemplo citado de 28 X 28 elementos, por uma

MATRIZ 28 X 28 elementncs:

000000000000 0000000000000000
0000000000000000000000000000
000000000000 0000000000000000
0000000000000000000000000000
000000000000 0000000000000000
0000000000000000000000000000
000000000000 0000000000000000Q
0000000000000000000000000000
000000000000 0000000000000000
0000000000000000000000000000
000000000000 0000000000000000
0000000000000000000000000000
0000000000000000000000000000Q
0000000000000000000000000000
000000000000 0000000000000000
0000000000000000000000000000
000000000000 0000000000000000
0000000000000000000000000000
0000000000000000000000000000Q
0000000000000000000000000000
0000000000000000000000000000
000000000000 000000000000000C0
000000000000 0000000000000000
0000000000000000000000000000
000000000000 0000000000000000
0000000000000000000000000000
000000000000 0000000000000000
Q0000000000000 00000000000000

input neurons

de ser usada como

ixels na imagem po

dos p

o
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e Assim, o uso da matrix em vez do vetor de entraa, permitem que a

oes espacials

~

4

te informac

rede processe de forma eficien
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A Filtragem

e Em Rede Neural Convolucional (CNN), uma funcao de convolucao,
usando filtros de diferentes tamanhos, é aplicada a imagem dada
para gerar as entradas dos neuronios da primeira camada interna

e A matriz de filtro ou kernel € uma matriz de pesos da RN

e O tamanho da matriz de filtro pode variar de uma etapa a outra

input neurons

00000 hidden neuron
oo "-\l‘.‘\_b‘.-

o

lelelvls o iannn
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Ideia Basica da Convolucao...

e Kernels sao uma matriz quadrada que define o foco de analise da
matriz de entrada

e A janela definida pelo kernel ou filtro deve-se mover sobre a imagem
para gerar a matriz convoluta

input neurons input neurons

4 e v vy first hidden layer 8033: first hidden layer
00009 0 00000 =———— .}
00000 0000

00000

[ele 1506 Lo )

e Stride é a distancia do passo do filtro (tipicamente stride = 1)

e A regiao da imagem selecionada pelo filtro denomina-se local
receptive field
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...Ideia Basica da Convolucao

e Pode-se aumentar o tamanho do kernel quando deseja-se focar em
partes maiores da imagem

e A matriz de saida, denominada convoluted feature, € menor que a
de entrada

e Cada item da feature matriz corresponde a uma secao da imagem.

e O objetivo do processo de convolucao é filtragem
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Convolucao de uma Imagem...

e Suponha a uma matriz de entrada 5X5 e um filtro 3X3:

1|]1(1/0(0
o(1(1)]1]0
0|0|1]|1(1 10
0o(0|{1|1|0 * 0|1
0o|j1(1(0|0 1(0

5 x5 - Image Matrix 3 x 3 - Filter Matrix

The image and kernel matrices

e Sendo * a operacao de filtragem ou convolucao
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...Convolucao de uma Imagem...

e A aplicacao inicial de filtracem

1/1/1 0/|0
0|1|1/1|0
0|0|1|1)|1 10
0 0|1 10 * 0|1
0 1/1 0 0 1(0
5 x 5 - Image Matrix 3 x 3 - Filter Matrix

The image and kernel matrices
e produz o primeiro elemento da convoluted feature:
4=1%14+1%*04+1%x14+0x04+1%x14+1%«x04+0%x1+0x04+1x%1

1x1 1x0 1x1 0 0
0,1/1(1]|0 4
oxl 0x0 1x1 1 1
0|0|1(1]|0
0|1|1(0]|O0
— Convolved
Feature
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...Convolucao de uma Imagem...

111100
0/1,1,/1/0 413
0104311
0|0j1(1]|0
0|1{1(0]|0
Image Convolved
Feature
1(1|{1(0|0
0/1)1,/1(0 4134
040/)1 1)1} |2
0,041/1]0
0{1({1/0]|0
— Convolved
Feature
\©2019 Roberto S. Bigonha

e Desloca-se o filtro e o reaplica até preencher a convoluted feature

11111/00,
0|1/1,1|0, 434
010111,
0|0j1(1]|0
0|1{1(0]|0
Image Convolved
Feature
1({1(1|/0]|0
0[{1,1/1,0 434
0/01,/1,/1 214
010,110
0j1|11|0|0
Image Convolved
Feature
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de uma Imagem

..Convolucao

Convolved
Feature

Image
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Tamanho da Convoluted Feature

e Dada uma matriz de entrada m X m, um filtro kK X k e
um stride = p

e A convoluted feature tem dimensao » X r, onde
r=m-—(k+p—1)+1
e Exemplos:

— entrada 28X28, filtro 5X5 e passo = 1 produz uma convoluted
features de 24x24 neurodnios

— entrada 5X5, filtro 3X3 e passo = 1 produz uma convoluted
features de 3X3 neuronios
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Padding

e Para obter, na operacao de convolucao, uma imagem de saida do

mesmo tamanho da entrada, deve-se acrescentar, perimetricamente,

linhas e colunas com zeros a matriz de entrada

\©2019 Roberto S. Bigonha
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Compartilhamento de Pesos e Biases

e Supondo um filtro 5X5, cada neuronio da primeira camada oculta
tem um bias e 5Xb pesos que o conectam ao campos locais
receptivos da entrada

e Especificamente, o neuronio na posicao (j, k) da convoluted feature,
tem o seguinte valor:

4 4
a; ; =0 (b + 2 i=0 2m=0 Wi.m aj—|—l,k—|—m)

e Para detectar outras features da mesma entrada, definem-se outros
filtros, que irao produzir novas convoluted features

e A equacio acima pode ser re-escrita como a' = o (b + w * a'),
onde * é o operador matematico de convolucao, dai o nome de
rede neuronais convolucionais
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Compartilhamento de Pesos e Biases

e Se forem usados trés filtros 5X5 para a imagem 28X28 apresentada,
a primeira camada oculta tera 3 * 24 x 24 neuronios

28 x 28 input neurons first hidden layer: 3 x 24 x 24 neurons

U
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Geracao de Mais Camadas - Pooling...

e Operacao pooling simplifica as informacoes da camada produzida
pela operacao de convolucao

e A operacao toma uma feature convoluted e prepara uma condensed
feature

e Por exemplo, pode-se mapear uma sub-regiao de neuronios 2 X 2
em uma unica unidade com o peso maximo nesta sub-regiao

max-pooling units

00
o0

-0
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...Geracao de Mais Camadas - Pooling

e A aplicacao de max-pooling a cada uma das convoluted features ja
calculadas produz:

28 x 28 input neurons 3 x 24 x 24 neurons

3 x 12 x 12 neurons

—

w—

3

e que formam a segunda camada oculta com 3 * 12 * 12 neuronios

\(©2019 Roberto S. Bigonha
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Camada de Saida da CNN

e Os neuronios da camada de saida sao densamente conectados a
todos os neuronios da camada max-pooled imediatamente anterior

28 X 28

3 x24x 24

3 x12x 12

!

H"
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Arquitetura Final da CNN

e No caso geral, as operacao de convolucao de features, com varios
filtros, e condensacao max-pooled podem ser repetidas, gerando
arquiteturas mais complexas

input convi pool1 conv2 pool2 hiddend output

LeNet Architecture
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RECURRENT NETWORKS
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e Em redes neurais do tipo feedforward, a ativacao de um neuronio

Conceito de Recurrent Network

depende apenas da ativacao dos neuronios da camada anterior, nao
ha loops de dependéncia

e Nas redes neurais recorrentes, a ativacao de um neuronio é também
funcao de suas ativacoes anteriores, i.e., pode haver feedback loops

¢ Isso modela situacoes como a de que opinioes sobre a qualidade de

um filme sao alteradas quando ele ganhar um Oscar
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FERRAMENTAS DE MACHINE LEARNING
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e tensorFlow
e pyTorch
e keras

e caffe
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Principais Ferramentas
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CONCLUSOES
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Conclusoes

e Deep Learning trouxe uma enorme contribuicao para a area de
Inteligéncia Artificial

e Entretanto, ainda ha um custo muito alto para isso: para funcionar
adequadamente requer-se uma imensa massa de dados e alta
capacidade de processamento

e Isso explica porque deep learning somente tornou-se popular agora,
quando o poder computacional expandiu-se expressivamente

e Reduzir a dependéncia de deep learning em grandes massas de
dados é talvez uma das prioridades das atuais pesquisa em |A
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