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Histórico
• Passado de IA: "Pré-Historia" - Invenção do modelo de neurônio artificial 

(McCulloch and Pitts, 1943) e perpectron (Rosenblatt, 1961) 

• "Idade Média" de IA: (Minsky and Papert, 1969) é mostrado que o perceptron 
funciona apenas para classes linearmente separáveis 

• Retomada em 1980: "Iluminismo" Multi-layer Perceptron (MLP) e 
Backpropagation (Rumelhart et al., 1986) 

• Outras Dimensões da década de 90 até hoje: ”Corrida Espacial” SVMs, 
redes bayesianas… 

• Outra Retomada em 2006: “Era da Informação” Deep Learning (Hinton et al., 
2006) 

• Aplicações de Sucesso: Reconhecimento de fala na IBM (Sainath et al., 2011), 
na Microsoft (Dahl et al., 2012). Visão de máquina no Google e Stanford (Le et 
al., 2012)
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Histórico
• Conferências 

• Advances in Neural Information Processing Systems (NIPS) 
2008 a 2018  (Deadline: Setembro/2018, Realização: 
Dezembro/2018) 

• International Conference on Machine Learning (ICML) - 2009 a 
2019 (Realização: Junho/2019) 

• Em 2017 - 15 conferências do IEEE® xplore com deep learning 
em seu escopo 

• Em 2018 - 40 conferências do IEEE® xplore com deep learning 
em seu escopo 

• Publicações 
• 1285 publicações no IEEE® com o tema até Março de 2018 
• 2028 publicações no IEEE® com o tema até Agosto de 2018
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Histórico

NATIONAL ARTIFICIAL INTELLIGENCE RESEARCH AND DEVELOPMENT STRATEGIC PLAN 
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Figure 1: Journal articles mentioning “deep learning” or “deep neural network”, by nation.62 

 
Figure 2: Journal articles cited at least once, mentioning “deep learning” or “deep neural network”, by nation.63 

                                                            
62 Data for this figure was obtained from a search of the Web of Science Core Collection for "deep learning" or 
"deep neural net*", for any publication, retrieved 30 August 2016. 
63 Data for this figure was obtained from a search of the Web of Science Core Collection for "deep learning" or 
"deep neural net*", limited to publications receiving one or more citations, retrieved 30 August 2016. 

Fonte: https://www.nitrd.gov/PUBS/national_ai_rd_strategic_plan.pdf
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Histórico

Fonte: https://www.nitrd.gov/PUBS/national_ai_rd_strategic_plan.pdf

NATIONAL ARTIFICIAL INTELLIGENCE RESEARCH AND DEVELOPMENT STRATEGIC PLAN 
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Figure 3: Analysis of number of patents using term “deep learning” or “deep neural net”.64 

Despite progress, AI systems still have their limitations. Virtually all progress has been in "narrow AI" 
that performs well on specialized tasks; little progress has been made in "general AI" that functions well 
across a variety of cognitive domains. Even within narrow AI, progress has been uneven. AI systems for 
image recognition rely on significant human effort to label the answers to thousands of examples.65 In 
contrast, most humans are capable of "one-shot" learning from only a few examples. While most 
machine vision systems are easily confused by complex scenes with overlapping objects, children can 
easily perform "scene parsing." Scene understanding that is easy for a human is still often difficult for a 
machine.  

The AI field is now in the beginning stages of a possible third wave, which focuses on explanatory and 
general AI technologies. The goals of these approaches are to enhance learned models with an 
explanation and correction interface, to clarify the basis for and reliability of outputs, to operate with a 
high degree of transparency, and to move beyond narrow AI to capabilities that can generalize across 
broader task domains. If successful, engineers could create systems that construct explanatory models 
for classes of real world phenomena, engage in natural communication with people, learn and reason as 
they encounter new tasks and situations, and solve novel problems by generalizing from past 
experience. Explanatory models for these AI systems might be constructed automatically through 
advanced methods. These models could enable rapid learning in AI systems. They may supply “meaning” 
or “understanding” to the AI system, which could then enable the AI systems to achieve more general 
capabilities. 

                                                            
64 Data for this figure was obtained from a search of the Derwent World Patents Index for "deep learning" or "deep 
neural net*", retrieved 30 August 2016. 
65 In technical parlance, this refers to supervised learning. 
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Futuro
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• Previsões de 2014 para o mercado



Futuro
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• Previsões de 2015 para o mercado de ML



Futuro

 15

• Previsões de 2016 para o mercado de ML



Histórico
• Definição 

• “A class of machine learning techniques that exploit many layers of non-linear information 
processing for supervised or unsupervised feature extraction and transformation, and for 
pattern and classification” Deep Learning: Methods and Applications - Li Deng e Dong Yu 

• “Deep Learning is a set of algorithms in machine learning that attempt to learn in multiple 
levels, corresponding to different levels of abstraction. It typically uses artificial neural 
networks. The levels in these statistical models correspond to distinct levels of concepts, 
where higher-level concepts are defined from lower-level ones, and the same lower-level 
concepts can help to define many higher-level concepts”  Wikipedia - “Deep Learning” - 
Fevereiro de 2013 

• “Deep learning is a branch of machine learning based on a set of algorithms that attempt 
to model high-level abstractions in data by using model architectures, with complex 
structures or otherwise, composed of multiple non-linear transformations”  Wikipedia - 
“Deep Learning” - Julho de 2015 

• “Deep Learning is a new area of Machine Learning research, which has been introduced 
with objective of moving Machine Learning closer to one of its original goals: Artificial 
Intelligence. Deep Learning is about learning multiple levels of representation and 
abstraction that help to make sense of data such as images, sound and text” - LISA-Lab 
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Definição Básica

• A family of methods that uses deep architectures to learn 
high-level feature representations 

• Uma família de métodos que utiliza arquiteturas profundas 
para aprender sobre características de alto nível.
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nível.
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Definição Básica
• Por que esse interesse todo? 
• Música…
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• Paradigma de Aprendizado de Máquina 

• Paradigma de Deep Learning

Definição Básica

Dados Brutos

Pré-Processamento Visando 
Extração de Características 

Relevantes para 
Classificação

Classificador 
“Treinável”

Tomada de 
Decisão

Dados Brutos Características “Treináveis” Classificador 
“Treinável”

Tomada de 
Decisão
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Definição Básica
• Exemplo: Em “Convolutional Deep Belief Networks for 

Scalable Unsupervised Learning of Hierarchical 
Representations”, Lee et al., 2009, temos:

Dados 
Brutos

1ª Camada de 
Extração de 

Características

2ª Camada de 
Extração de 

Características

3ª Camada de 
Extração de 

Características
Tomada de 

Decisão
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Definição Básica
• Exemplo: Em “Convolutional Deep Belief Networks for 

Scalable Unsupervised Learning of Hierarchical 
Representations”, Lee et al., 2009, temos:

Dados 
Brutos

1ª Camada de 
Extração de 

Características

2ª Camada de 
Extração de 

Características

3ª Camada de 
Extração de 

Características
Tomada de 

Decisão

Extração das Bordas

Extração de 
Características de 

discriminação

Extração das faces ou partes das 
faces para a tomada de decisão
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Definição Básica

• A family of methods that uses deep architectures to learn 
high-level feature representations 

• Uma família de métodos que utiliza arquiteturas profundas 
para aprender representações para características de alto 
nível.
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Terraplanagem em 
Aprendizado de Máquina
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Aprendizado de Máquina
• Por que aprendizado de máquina é utilizado? 

• Por exemplo: USPS - Reconhecer o algarismo “2” nas 
amostras dadas 
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Aprendizado de Máquina
• Por que aprendizado de máquina é utilizado? 

• Por exemplo: USPS - Reconhecer o algarismo “2” nas 
amostras dadas 

Neste caso, é muito 
complexo escrever 

uma função que 
reconheça diferentes 
tipos de 2, então…
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Aprendizado de Máquina
• Por que aprendizado de máquina é utilizado? 

• Por exemplo: USPS - Reconhecer o algarismo “2” nas 
amostras dadas 

Aprendizado de 
Máquina

Neste caso, deve 
aprender qual é a 

função geratriz de 2 e 
classificar corretamente 
o número apresentado
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Aprendizado de Máquina
• Uma solução possível é… 

• As amostras de treinamento são representadas como 
matrizes de pixels
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Aprendizado de Máquina
• Uma solução possível é… 

• As amostras de treinamento são representadas como 
matrizes de pixels 

• Podemos fazer um classificador como uma matriz de 
pesos de mesma dimensão
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Aprendizado de Máquina
• O processo de treinamento seria: 

• Para eventos do algarismo 2, é adicionado 1 aos elementos 
correspondentes da matriz de pesos 

• Para eventos não-2, é subtraído 1 dos elementos correspondentes 
da matriz de pesos
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Aprendizado de Máquina

• Para a classificação: se somatório do produto entre matrix 
treinada e o algarismo > 0 é 2, caso contrário não-2

• O processo de treinamento seria: 

• Para eventos do algarismo 2, é adicionado 1 aos elementos 
correspondentes da matriz de pesos 

• Para eventos não-2, é subtraído 1 dos elementos correspondentes 
da matriz de pesos
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Aprendizado de Máquina
• Memorização dos Dados vs Generalização 

• Há uma limitação nos dados de treinamento!!! 

• Classificador Memoriza os dados de treinamento = 
Performance ruim para novos dados

• Generalização é a habilidade de obtermos resultados 
acurados em dados não observados no treinamento.
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Aprendizado de Máquina
• Voltando ao exemplo.. 

• Considerando pequenas alterações nas amostras 

• O classificador treinado seria capaz de generalizar o 
resultado? 
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Aprendizado de Máquina
• Voltando ao exemplo.. 

• Considerando pequenas alterações nas amostras 

• O classificador treinado seria capaz de generalizar o 
resultado? Não!!!
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Aprendizado de Máquina
• Uma possível maneira de aumentar o poder de generalização seria… 

• Considerar um conjunto de pixels e não somente o valor de um 
único pixel (menos pesos na matriz de pesos)
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Aprendizado de Máquina
• Chegamos a um trade-off

Modelo com mais pesos

• Consegue expressar 
dados mais complexos

• Maior Probabilidade de 
memorização de dados

• Maior Probabilidade de 
Perda de Generalização

Overfit

Modelo com menos pesos

• Não Consegue expressar 
dados mais complexos

• Menor Probabilidade de 
memorização de dados

• Menor Probabilidade de 
Perda de Generalização

Underfit
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Aprendizado de Máquina
• Ajuste de modelo (Fit) 

• Ajustar um modelo polinomial aos dados em azul com MSE 
• Modelo polinomial: f(x) = w0+w1x+…+wmxm
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• Definições 

• Objetivo do Treinamento: Aprender uma função f tal que: 

• Tal que x são entradas e y são saídas 
• Antes do Treinamento: 

1. Escolha de um modelo: Regressão Logística, SVM, 
Redes Neurais… 

2. Escolha de uma função custo - Dissimilaridade 
entre alvo e saída do modelo 

3. Escolha de um otimizador (dependente do modelo)

Aprendizado de Máquina

f : x ! y
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Terraplanagem em Redes 
Neurais Artificiais
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Redes Neurais
• Redes Neurais de uma camada (Regressão Logística) 

• Formato da função:  

• Parametros da função: vetor w (pertencente a Rd) e b é 
um termo escalar chamado bias 

• Sigma é uma não linearidade (sigmóide, tanh ou outra) 

• Por simplicidade, a função pode ser escrita como:

f(x) = �(wT · x+ b)

f(x) = �(wT
0 · x)
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Redes Neurais
• Redes Neurais de uma camada (Regressão Logística) 

• Função Custo: 

• Gradiente da Função Custo: 

• Forma geral:

rC(w) =
X

m

Errorm�0(inm)xm

C(w) =
1

2

X
(�(wTxm)� ym)2
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⇥
�(wTxm)� ym

⇤
�0(wTxm)xm



• Redes Neurais de uma camada (Regressão Logística) 

• Supondo que a não-linearidade seja

Redes Neurais

�(z) =
1

1 + e�z

�0(z) =
@

@z

✓
1

1 + e�z

◆
= �

✓
1

1 + e�z

◆2 @

@z
(1 + e�z)

�0(z) =

✓
1

1 + e�z

◆✓
e�z

1 + e�z

◆
= �(z)(1� �(z))
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Redes Neurais
• Forma Geral do Gradiente da função custo  

• Algoritmo do Gradient Descent (Batelada) 

1. Inicialização dos pesos w 

2. Cálculo do gradiente 

3. Atualização dos pesos (regra delta) 

4. Repetir os passos 2-3 até um critério de parada ser atingido

rC(w) =
X

m

Errorm�0(inm)xm
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Redes Neurais
• Forma Geral do Gradiente da função custo  

• Algoritmo do Gradient Descent 

1. Inicialização dos pesos w 

2. Cálculo do gradiente para cada evento 

3. Atualização dos pesos (regra delta) 

4. Repetir os passos 2-3 até um critério de parada ser atingido

rC(w) = Errorm�0(inm)xm
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Redes Neurais
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Redes Neurais
• Outras considerações 

• Minimizar a função custo para o conjunto de treinamento 
pode não garantir generalização 

• Possibilidades de solução: 

1. Regularização (L1) 

2. Parada antecipada (Early-Stopping)

C(w) =
1

2

X

m

(�(wTxm)� ym)2 + ||w||
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Redes Neurais
• Parada Antecipada (Early Stopping)
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• Redes Neurais de duas camadas ou mais (MLP)

Redes Neurais
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• Redes Neurais de duas camadas ou mais (MLP)

Redes Neurais

y = f(x) = �

0

@
X

j

wj · hj

1

A = �

0

@
X

j

wj · �
 
X

i

wijxi

!1

A
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• Redes Neurais de duas camadas ou mais (MLP)

Redes Neurais

As variáveis hi podem ser vistas como novas características 
(combinações) das variáveis xi
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• Redes Neurais de duas camadas ou mais (MLP)

Redes Neurais

Agora o treinamento é feito em duas “vias” 
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• Redes Neurais de duas camadas ou mais (MLP)

Redes Neurais

Agora o treinamento é feito em duas “vias” 

Propagação da 
entrada e 

computação da 
saída
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• Redes Neurais de duas camadas ou mais (MLP)

Redes Neurais

Agora o treinamento é feito em duas “vias” 

Retropropagação 
do erro 

Propagação da 
entrada e 

computação da 
saída
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• Redes Neurais de duas camadas ou mais (MLP)

Redes Neurais
C(w) =

1

2

X

m

(�(wTxm)� ym)2

C(w) =
1

2

X

m

(�(inm)� ym)2
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• Redes Neurais de duas camadas ou mais (MLP)

Redes Neurais
C(w) =

1

2

X

m

(�(wTxm)� ym)2

C(w) =
1

2

X

m

(�(inm)� ym)2

@C(w)

@wjk
=

@C(w)

@ink

@ink

@wjk
= �k

@
⇣P

j wjkhj

⌘

@wjk
= �khj
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• Redes Neurais de duas camadas ou mais (MLP)

Redes Neurais
C(w) =

1

2

X

m

(�(wTxm)� ym)2

C(w) =
1

2

X

m

(�(inm)� ym)2

@C(w)

@wjk
=

@C(w)

@ink

@ink

@wjk
= �k

@
⇣P

j wjkhj

⌘

@wjk
= �khj

@C(w)

@wij
=

@C(w)

@inj

@inj

@wij
= �j

@
⇣P

j wijxi

⌘

@wij
= �jxi
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• Redes Neurais de duas camadas ou mais (MLP)

Redes Neurais
@C(w)

@wjk
=

@C(w)

@ink

@ink

@wjk
= �k

@
⇣P

j wjkhj

⌘

@wjk
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⇣P
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⌘
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�k =
@
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✓
1

2
[�(ink)� yk]

2
◆

= [�(ink)� yk]�
0(ink)

�j =
X

k

@C(w)

@ink
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@inj
=

X

k

�k · @

@inj
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X

j

wjk�(inj)

1
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#
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• Redes Neurais de duas camadas ou mais (MLP) 

• As atualizações seguem o formato erro de saída 
escalado * valor de entrada

•                         onde:  

•                         onde:            

Redes Neurais

�j =

"
X

k

�kwjk

#
�0(inj)

�k = [�(ink)� yk]�
0(ink)

@C(w)

@wjk
= �khj

@C(w)

@wij
= �jxi

Para a atualização, primeiro se calcula     (da última camada) 
e depois     (da camada anterior)

�k
�j
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Redes Neurais
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Deep Learning
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Deep Learning
• Proposta do Deep Learning

Informações 
básicas

Extração de 
características 

“treináveis”  

“Homem”

“Sentado”

Representações 
gradativamente 

de mais alto nível

Representação 
em mais alto 

nível
Exemplo do livro [Bengio, 2009]
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Deep Learning
• Proposta do Deep Learning

Informações 
básicas

Extração de 
características 

“treináveis”  

“Homem”

Representações 
gradativamente 

de mais alto nível

Representação 
em mais alto 

nível

Deep Learning

“Sentado”

Exemplo do livro [Bengio, 2009]
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Deep Learning
• Proposta do Deep Learning 

• A Compreensão (Understanding) em Algoritmos de IA 
(Inteligência Artificial) exige níveis de abstração que são 
modelados como camadas de funções não-lineares 

• As abstrações devem ser independentes de fatores de 
variação dos dados (como o exemplo é imagem, temos 
como variações: rotações, ruídos, diferenças de iluminação) 

• Em Deep Learning, cada camada intermediária é um nível 
subsequente de abstração.
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Deep Learning
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Deep Learning
• Proposta do Deep Learning

Informações 
básicas

Extração de 
caract.“treináveis”  

“Homem” Sentado

Níveis de 
Abstração

Informação com 
altos Níveis de 

Abstração
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Deep Learning
• Parece ser muito bom para ser verdade… 

• Problemas de treinamento

@C(w)

@wij
=

@C(w)

@inj

@inj

@wij
= �jxi

�j =

2

4
X

j+1

�j+1wj(j+1)

3

5�0(inj)�j =

2

4
X

j+1

�j+1wj(j+1)

3

5�0(inj)

• A medida que vamos nos 
aprofundando na arquitetura,    
pode diminuir muito

�j
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Deep Learning
• Problemas de treinamento 

• Em [Erhan et al.,2009] o algoritmo backpropagation foi testado 
para Deep NNs

• BD de caracteres escritos a 
mão 

• 60k imagens para treino, 
10k imagens para teste 

• Cada camada foi 
inicializada 400 vezes
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Deep Learning
• Para redes de 2 camadas ou mais, a função custo é não convexa (contínua com 

vários mínimos globais) 

• Portanto, diferentes mínimos globais podem ser obtidos com diferentes pesos iniciais 

• Para Deep NNs, devido aos problemas de treinamento, aparentemente o algoritmo 
backpropagation não atinge o mínimo de melhor generalização

 79



Deep Learning

• Ou seja, sem um algoritmo de treinamento eficiente, nada 
de Deep Neural Networks!!! 

• Em 2006, uma solução: Layer-wise Pre-Training
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Deep Learning
• Layer-wise Pre-training [Hinton et al., 2006]

Treinamento 
da Primeira 

Camada
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Deep Learning
• Layer-wise Pre-training [Hinton et al., 2006]

Treinamento 
da Primeira 

Camada

Erro???
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Deep Learning
• Layer-wise Pre-training [Hinton et al., 2006]

Treinamento 
da Primeira 

Camada

Nova função Custo: Função 
de Verossimilhança dos 

Dados P(x)
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Deep Learning
• Layer-wise Pre-training [Hinton et al., 2006]

Treinamento 
da Primeira 

Camada

Nova função Custo: Função 
de Verossimilhança dos 

Dados P(x)

Treinados para aumentar a 
probabilidade de observar 

os dados
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Deep Learning
• Layer-wise Pre-training [Hinton et al., 2006]

Fixa a Primeira 
Camada

Treinamento 
da Segunda 

Camada

Nova função Custo: Função 
de Verossimilhança dos 

Dados P(x)
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Deep Learning
• Layer-wise Pre-training [Hinton et al., 2006]

Ajusta os 
pesos para 

a função   
P(Y | X)

Propaga a 
entrada
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Deep Learning
• Mas por que Layer-wise Pre-training funciona??? 

• Uma hipótese assumida por Bengio, 2009 e Erhan et al., 2010, “Uma Deep NN pode 
se ajustar aos dados de treinamento de diversas maneiras” (Solução não-
convexa)

• Como? 

• Otimizando as camadas mais baixas (informações mais “cruas”) 

• Otimizando as camadas mais altas (informações com maiores níveis de 
abstração) 

• Mesmo que inicializemos os pesos das camadas mais baixas com valores 
aleatórios, as camadas superiores ainda poderiam se ajustar aos dados. Embora 
esta rede não possua poder de generalização 

• A razão para o Layer-wise Pre-training funcionar é que este algoritmo garante que 
as camadas mais baixas representem bem os dados de entrada
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Deep Learning
• Mas por que Layer-wise Pre-training funciona??? 

• Uma hipótese assumida por Bengio, 2009 e Erhan et al., 2010, “Uma Deep NN pode 
se ajustar aos dados de treinamento de diversas maneiras” (Solução não-
convexa)

• Azul - Rede Neural com 
3 camadas e 
backpropagation 

• Preto - Rede Neural com 
3 camadas, iniciada 
com Layer-wise pre-
training e treinada com 
backpropagation
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Camada Treinável

Deep Learning
• Deep Learning vs Reservoir Computing

…
x1 x3 xn

…

…

Camada Treinável

…

x2

y1 y2 y3 ym

Camada Aleatória (Reservatório)

…
x1 x3 xn

…

…

x2

y1 y2 y3 ym
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Deep Learning
• Deep Learning vs Reservoir Computing

…
x'1 x'3 x'n

…

…

x'2

y'1 y'2 y'3 y'm

…
x1 x3 xn

…

…

x2

y1 y2 y3 ym

Camada Aleatória (Reservatório)Camada Aleatória (Reservatório)
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Deep Learning
• Conceito chave: “first things first”, [Garland, 1964] 

• Primeiro a rede deve propagar corretamente os dados e 
somente depois disso, a mesma deve tentar a 
classificação

“If you want to do computer vision, 
first learn computer graphics” [Geoff 
Hinton]
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Deep Learning
• Conceito chave: “first things first”, [Garland, 1964] 

• Primeiro a rede deve propagar corretamente os dados e 
somente depois disso, a mesma deve tentar a 
classificação

“If you want to do computer vision, 
first learn computer graphics” [Geoff 
Hinton] 

Outra vantagem é: podemos 
trabalhar com dados sem a 
informação de classificação do 
especialista
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Deep Learning
• Discussão: Layer-wise Pre-training é sempre necessário? 

• O que é o overfit? 

• Se temos acesso a toda estatística do processo, o overfit 
não é um problema. 

• Quase nunca temos acesso a toda estatística do 
processo… 

• Exceto em casos específicos: CERN (muita estatística mas 
não toda…)
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Deep Learning
• Dropout 

• Uma outra maneira de evitar o overfitting durante o 
processo de treinamento (Srivastava et al., 2014) 

• Idéia básica: Aleijar a rede neural removendo 
estocasticamente pesos do processo de treinamento
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• Dropout 

• Em (Srivastava et al., 2014) diz: o treinamento deve 
extrair características mais generalistas pois não pode 
contar com todos os elementos totalmente conectados

Deep Learning
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Deep Learning
• Dropout

 96



Deep Learning
• Dropout - Srivastava et al., 2014
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Deep Learning
• Dropout
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Deep Learning
• Abordagem do Deep Learning 

• Encontrar 

• Mas ao invés de fazer isso diretamente, por que não quebrar o 
problema em partes?  

• Como encontrar h? 

• Diferentes métodos de Deep Learning, diferentes métodos de 
encontrar h!!! 

• Deep Belief Net usam Restricted Boltzmann Machines (RBMs)

f : x ! y

x ! h ! y
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Deep Belief Networks
• Restricted Boltzmann Machine (RBM) 

• Modelo baseado na energia 

•   

• onde:  

• Assumindo que xi e hi são BINÁRIOS 

•                                        é um fator de normalização 

p(x, h) =
1

Z✓
eE✓(x,h)

E✓(x, h) = �xTWh� bTx� dTh

Z✓ =
X

(x,h)

e�E✓(x,h)
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Deep Belief Networks
• Restricted Boltzmann Machine (RBM) 

• Exemplo: 

• Suponha os pesos (h1,x1), (h1,x3) positivos, os outros iguais a 
zero e b = d = 0. 

• Então, esta RBM define a distribuição de [x1,x2,x3,h1,h2,h3] 
onde p(x1=1,x2=0,x3=1,h1=1,h2=0,h3=0) tem alta probabilidade
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Deep Belief Networks
• Restricted Boltzmann Machine (RBM) 

• Exemplo: 

• Suponha os pesos (h1,x1), (h1,x3) positivos, os outros iguais a 
zero e b = d = 0. 

• Então, esta RBM define a distribuição de [x1,x2,x3,h1,h2,h3] 
onde p(x1=1,x2=0,x3=1,h1=1,h2=0,h3=0) tem alta probabilidade
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Deep Belief Networks
• Restricted Boltzmann Machine (RBM) 

1. Exemplo: Calculo de p(h|x) 

• Note que 

• E que o cálculo de                                  é simples 

p(h|x) = p(x, h)P
h p(x, h)

=
e�E✓(x,h)

P
h e

�E✓(x,h)
=

e(x
TWh+bT x+dTh)

P
h e

(xTWh+bT x+dTh)

p(h|x) = e(x
TWh+dTh) · ebT x

P
h

⇥
e(xTWh+dTh) · ebT x

⇤ =

Q
j e

(xTWjhj+dT
j hj)

P
h12[0,1]

P
h22[0,1] · · ·

P
hj

Q
j e

(xTWjhj+dT
j hj)

p(hj = 1|x) = e(x
TWj+dj)

Z✓
= �(xTWj + dj)

p(x|h) =
Y

i

p(xi|h)

p(h|x) =
Y

j

e(x
TWjhj+dT

j hj)

P
hj2[0,1]

h
e(x

TWjhj+dT
j hj)

i =
Y

j

p(hj |x)
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Deep Belief Networks
• Restricted Boltzmann Machine (RBM) 

• Treinamento de uma RBM para otimizar P(x)
@wij logPw(x = xm)=@wij log

P
h Pw(x = xm)=@wij log

P
h

1
Zw

e�Ew(xm,h)

= �@wij logZw + @wij log
P

h e
(�Ew(xm,h))

=� 1P
h e(�Ew(xm,h))

P
h e

(�Ew(xm,h))@wijEw(xm, h)+ 1
Zw

P
h,x e

(�Ew(x,h))@wijEw(x, h)

= �
P

h Pw(xm, h)
⇥
@wijEw(xm, h)

⇤
+

P
h,x Pw(x, h)

⇥
@wijEw(x, h)

⇤

= Ep(h|x=xm)[x
m
i · hj ]� Ep(x,h)[xi · hj ]
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Deep Belief Networks
• Restricted Boltzmann Machine (RBM) 

• Treinamento de uma RBM para otimizar P(x)
@wij logPw(x = xm)=@wij log

P
h Pw(x = xm)=@wij log

P
h

1
Zw

e�Ew(xm,h)

= �@wij logZw + @wij log
P

h e
(�Ew(xm,h))

=� 1P
h e(�Ew(xm,h))

P
h e

(�Ew(xm,h))@wijEw(xm, h)+ 1
Zw

P
h,x e

(�Ew(x,h))@wijEw(x, h)

= �
P

h Pw(xm, h)
⇥
@wijEw(xm, h)

⇤
+

P
h,x Pw(x, h)

⇥
@wijEw(x, h)

⇤

= Ep(h|x=xm)[x
m
i · hj ]� Ep(x,h)[xi · hj ]

Expectativa nos 
dados

Expectativa no 
modelo
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• Restricted Boltzmann Machine (RBM) 

• Treinamento de uma RBM para otimizar P(x)

Deep Belief Networks

@wij logPw(x = xm)=@wij log
P

h Pw(x = xm)=@wij log
P

h
1

Zw
e�Ew(xm,h)

= �@wij logZw + @wij log
P

h e
(�Ew(xm,h))

=� 1P
h e(�Ew(xm,h))

P
h e

(�Ew(xm,h))@wijEw(xm, h)+ 1
Zw

P
h,x e

(�Ew(x,h))@wijEw(x, h)

= �
P

h Pw(xm, h)
⇥
@wijEw(xm, h)

⇤
+

P
h,x Pw(x, h)

⇥
@wijEw(x, h)

⇤

= Ep(h|x=xm)[x
m
i · hj ]� Ep(x,h)[xi · hj ]

Expectativa nos 
dados

Expectativa no 
modelo

Direção de 
atualização 
do peso wij
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• Restricted Boltzmann Machine (RBM) 

• Treinamento de uma RBM para otimizar P(x)

Deep Belief Networks

@wij logPw(x = xm)=@wij log
P

h Pw(x = xm)=@wij log
P

h
1

Zw
e�Ew(xm,h)

= �@wij logZw + @wij log
P

h e
(�Ew(xm,h))

=� 1P
h e(�Ew(xm,h))

P
h e

(�Ew(xm,h))@wijEw(xm, h)+ 1
Zw

P
h,x e

(�Ew(x,h))@wijEw(x, h)

= �
P

h Pw(xm, h)
⇥
@wijEw(xm, h)

⇤
+

P
h,x Pw(x, h)

⇥
@wijEw(x, h)

⇤

= Ep(h|x=xm)[x
m
i · hj ]� Ep(x,h)[xi · hj ]

Termo que aumenta a 
probabilidade de xm

Termo que reduz a 
probabilidade dos demais 

termos gerados pelo modelo

Direção de 
atualização 
do peso wij
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• Restricted Boltzmann Machine (RBM) 

• Treinamento de uma RBM para otimizar P(x)

Deep Belief Networks

Análise detalhada 
feita em [Carreira-

Perpinan and Hinton, 
2005]
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• Restricted Boltzmann Machine (RBM) 

• Treinamento de uma RBM para otimizar P(x) 

• Solução: Contrastive Divergence Algorithm 

• Algoritmo de cálculo rápido embora apresente uma 
tendência.

Deep Belief Networks

Ep(h|x=xm)[x
m
i · hj ]� Ep(x,h)[xi · hj ]

Alto custo 
computacional
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• Restricted Boltzmann Machine (RBM) 

• Contrastive Divergence Algorithm 

• Amostragem de Gibbs (amostras iterativas de x e h) 

• Algoritmo 

1. Seja xm o ponto de treinamento e W = [wij] os pesos atuais 

2. Amostra h’j de p(hj|x=xm) 

3. Amostra x’i de p(xi|h=hj) 

4. Amostra h’’j de p(hj|x=x’i) 

5. Faz a Atualização dos pesos 

Deep Belief Networks
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• Restricted Boltzmann Machine (RBM) 

• Contrastive Divergence Algorithm 

• Amostragem de Gibbs (amostras iterativas de x e h) 

• Algoritmo 

1. Seja xm o ponto de treinamento e W = [wij] os pesos atuais 

2. Amostra h’j de p(hj|x=xm) 

3. Amostra x’i de p(xi|h=hj) 

4. Amostra h’’j de p(hj|x=x’i) 

5. Faz a Atualização dos pesos 

Deep Belief Networks

h0
j  p(hj |x = xm) = �

 
X

i

wijx
m
i + dj

!
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• Restricted Boltzmann Machine (RBM) 

• Contrastive Divergence Algorithm 

• Amostragem de Gibbs (amostras iterativas de x e h) 

• Algoritmo 

1. Seja xm o ponto de treinamento e W = [wij] os pesos atuais 

2. Amostra h’j de p(hj|x=xm) 

3. Amostra x’i de p(xi|h=hj) 

4. Amostra h’’j de p(hj|x=x’i) 

5. Faz a Atualização dos pesos 

Deep Belief Networks

x0
i  p(xi|h = h0) = �

0

@
X

j

wijh
0
j + bi

1

A
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• Restricted Boltzmann Machine (RBM) 

• Contrastive Divergence Algorithm 

• Amostragem de Gibbs (amostras iterativas de x e h) 

• Algoritmo 

1. Seja xm o ponto de treinamento e W = [wij] os pesos atuais 

2. Amostra h’j de p(hj|x=xm) 

3. Amostra x’i de p(xi|h=hj) 

4. Amostra h’’j de p(hj|x=x’i) 

5. Faz a Atualização dos pesos 

Deep Belief Networks

h00
j  p(hj |x = xm) = �

 
X

i

wijx
0
i + dj

!
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• Restricted Boltzmann Machine (RBM) 

• Contrastive Divergence Algorithm 

• Amostragem de Gibbs (amostras iterativas de x e h) 

• Algoritmo 

1. Seja xm o ponto de treinamento e W = [wij] os pesos atuais 

2. Amostra h’j de p(hj|x=xm) 

3. Amostra x’i de p(xi|h=hj) 

4. Amostra h’’j de p(hj|x=x’i) 

5. Faz a Atualização dos pesos 

Deep Belief Networks

wij  wij + �(xm
i · h0

j � x0
i · h00

j )
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• Restricted Boltzmann Machine (RBM) 

• Contrastive Divergence Algorithm 

• Amostragem de Gibbs (amostras iterativas de x e h) 

• Algoritmo 

1. Seja xm o ponto de treinamento e W = [wij] os pesos atuais 

2. Amostra h’j de p(hj|x=xm) 

3. Amostra x’i de p(xi|h=hj) 

4. Amostra h’’j de p(hj|x=x’i) 

5. Faz a Atualização dos pesos 

Deep Belief Networks

wij  wij + �(xm
i · h0

j � x0
i · h00

j )

Atualização correta

Erro do modelo atual
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• Uma vez que as RBMs foram treinadas, teremos a Deep 
Belief Net com o cascateamento de várias RBMs

Deep Belief Networks
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• Uma vez que as RBMs foram treinadas, teremos a Deep 
Belief Net com o cascateamento de várias RBMs

Deep Belief Networks

DBN define um modelo 
gerador p(x) com formato:

p(x) =
X

h,h0,h00

p(x|h)p(x|h0)p(h0, h00)
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• Uma vez que as RBMs foram treinadas, teremos a Deep 
Belief Net com o cascateamento de várias RBMs

Deep Belief Networks

DBN define um modelo 
gerador p(x) com formato:

p(x) =
X

h,h0,h00

p(x|h)p(x|h0)p(h0, h00)

Uma outra aplicação é a 
inicialização de Deep NN.
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• Decoder: 

• Encoder:

Auto-Encoders

• Definições: 

•   

• Reconstrução:

h = �(Wx+ b)

x0 = �(W 0h+ d)

Custo =
X

m

||xm �DECODER(ENCODER(xm))||2

x0 = �(W 0�(Wx+ b) + d)
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Auto-Encoders

p(h|x)

p(x|h)

p(x|h)

• Então a resolução ficaria bem próxima ao que foi feito para 
as RBMs

• Decoder: 

• Encoder: h = �(Wx+ b)

x0 = �(W 0h+ d)
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Auto-Encoders
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Auto-Encoders

• Diferentemente das RBMs, Auto-Encoders são determinísticos 

•                           e nãoh = �(Wx+ b) p(h = {0, 1}) = �(Wx+ b)
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Auto-Encoders

• + Rápido para treinar quando comparado com RBM
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Auto-Encoders
• Variações de aplicação para os Auto-Encoders 

• Compressão de dados - h possui dimensão menor do que x 

• Extração das Componentes Principais (Bourlard e Kamp, 1988) 
fazendo sigma uma função linear 

• Extração de Componentes Esparsos e/ou outras representações over-
complete (Ranzato et al., 2006) - h possui dimensão maior do x 

• Forçando h a possuir valores binários, a resposta do auto-encoder é 
uma função geradora de códigos hash (Salakhutdinov e Hinton, 2007) 

• Durante o processo de treinamento do auto-encoder pela adição de 
ruído, pode-se explorar o seu conhecimento a respeito do ruído 
gerando assim um denoising auto-encoder (Vincent et al., 2010)
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• Decoder: 

• Encoder:

Auto-Encoders

• Definições: 

•   

• Reconstrução:

x0 = �(W 0h+ d)

x0 = �(W 0�(Wx+ b) + d)

h = �(Wx̂+ b)

x̂ = x+ noise

Custo =
X

m

||xm �DECODER(ENCODER(x̂m))||2
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Auto-Encoders
• Exemplo: Rotação, escala e deslocamento aleatórios em 

imagens de caracteres e a adição de ruídos guassianos e 
“sal com pimenta” (salt-and-pepper noise)

• Um “2” deve ser 
classificado como um 
“2” independente do 
ruído adicionado a 
ele e qualquer outra 
mudança feita a 
imagem.
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Auto-Encoders
• Auto-encoders são uma alternativa mais simples (na questão 

do treinamento) do que RBMs e DBNs. 

• Como o treinamento não entra no viés probabilístico, 
podemos implementá-lo com backpropagation e seus 
derivados 

• Auto-encoders aprendem a “comprimir” e a “reconstruir” o 
conjunto de dados de entrada, ou seja, “cria” uma nova 
representação, focando primeiro na representação, ou seja, 
em p(x) 

• Possuem diversas variações, algumas com a possibilidade de 
incorporar informações periféricas a representação extraída.
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Redes Neurais Convolucionais
• Inspiradas no comportamento do cortex visual 

• Redes do tipo feedforward 

• Visa a utilização mínima de pré-processamento 

• Extração de representações dos dados que acessem 
informações invariantes a rotação, translação e outras 
distorções da imagem. 

• Como fazer isso? Distorcendo a imagem!
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Redes Neurais Convolucionais
• Inspiradas no comportamento do cortex visual
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Redes Neurais Convolucionais
• Redes do tipo feedforward (LeNet)

 130

• Neste caso, 32x32 entradas = 1024 entradas 
• Supondo um modelo totalmente conectado com 10 

neurônios: 10250 parâmetros 
• É viável?



Redes Neurais Convolucionais
• Necessidade de redução extrema de parâmetros de treinamento

 131

Aqui, 5x5 (25 entradas) 
acessadas por diferentes 
filtros 3x3 (9 saídas)

convolução

max pooling mean pooling



Redes Neurais Convolucionais
• Necessidade de redução extrema de parâmetros de treinamento

 132

Tomada de 
decisão em 400 

dimensões

• Taxa de Redução em 0,40 
(400/1024) 

• Invariância a rotação e translação



Redes Neurais Convolucionais
• Necessidade de redução extrema de parâmetros de treinamento
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• ImageNet (Zeiler & Fergus, 2013) depois do treinamento 



Redes Neurais Convolucionais

• Como treinar esse “monstro”? Backpropagation “normal”  
• Camada de classificação - BP 
• Camada de pooling - BP (em caso de ausência de 

sobreposição) 
• Camada de Convolução - BP 

• Necessidade extrema de técnicas para evitar o overfit - 
muitos parâmetros!
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Redes Neurais Recursivas
• Até aqui: uma entrada é totalmente independente das 

outras. 
• Saída dependente somente da entrada correspondente… 

• Isso é verdade?

 135

f : x ! y



Redes Neurais Recursivas
• Para redes neurais recursivas, as entradas influenciam 

mais do que apenas as suas saídas correspondentes

 136

• Ou seja, de maneira mais geral, uma rede neural recursiva 
depende do contexto onde esta se aplica



Redes Neurais Recursivas
• Assim sendo, tudo é uma questão de contexto 
• Complete a frase: as nuvens estão no _______________

 137

• Contexto: céu, informação: nuvens 
• Memória curta, dentro da frase



Redes Neurais Recursivas
• Assim sendo, tudo é uma questão de contexto 
• Complete a frase: Eu sou suíço, logo falo _______________

 138

• Contexto: Suíça, informação: linguagem 
• Memória de tempo longo, informação não dada



Redes Neurais Recursivas
• No contexto de RNN, 90% dos trabalhos se desenvolvem 

em LSTM (long short term memory) 
• Modelo básico de uma RNN com saída não-linear

 139

• A saída do estado atual é utilizada para alimentar o estado 
posterior



Redes Neurais Recursivas
• No contexto de RNN, 90% dos trabalhos se desenvolvem 

em LSTM (long short term memory) 
• Modelo de uma LSTM, saída não-linear
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• A saída do estado atual é utilizada como entrada de uma 
composição não-linear para estado posterior



Redes Neurais Recursivas
• No modelo LSTM, temos o chamado Cell-State, que é um corredor de 

informação que podemos chamar de contexto
• Este contexto é atualizado por uma composição do contexto (C), das 

entradas atuais (x) e das saídas anteriores (h)
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• Deep Belief Networks - um exemplo de modelo gerador é 
descrito em (Salakhutdinov and Hinton, 2009) que pode 
gerar imagens aleatórias (imagens 96x96 - 9216 
dimensões, reduzidas para 4488 por compressão de 
imagem)

Aplicações
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• Filtro de imagens
Aplicações
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Aplicações
• Auto-Encoders: em (Hinton and Salakhutdinov, 2006) 

propõe uma compactação com Deep NN

Dado Original
Dado Compactado com DNN (30 dim)
Dado Compactado com PCA (30 dim)

MSE: 126
MSE: 135
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Aplicações
• Auto-Encoders: em (Hinton and Salakhutdinov, 2006) 

propõe uma compactação com Deep NN

Dado Original

Dado Reconstruído com PCA Padrão
Dado Recons. com PCA extraída com NN
Dado Recons. com PCA extraída com DNN

MSE: 13.87
MSE: 8.01

MSE: 3.0
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Aplicações
• Auto-Encoders: em (Hinton and Salakhutdinov, 2006) 

propõe uma compactação com Deep NN
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Aplicações
• Auto-Encoders: Detecção de novidade para sistemas de 

sonar passivo
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Aplicações
• CNN: Google para classificação de imagens 
• 1000 máquinas (16000 núcleos de GPU) x 1 semana
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the cortex. They also demonstrate that convolutional
DBNs (Lee et al., 2009), trained on aligned images of
faces, can learn a face detector. This result is inter-
esting, but unfortunately requires a certain degree of
supervision during dataset construction: their training
images (i.e., Caltech 101 images) are aligned, homoge-
neous and belong to one selected category.

Figure 1. The architecture and parameters in one layer of
our network. The overall network replicates this structure
three times. For simplicity, the images are in 1D.

3.2. Architecture

Our algorithm is built upon these ideas and can be
viewed as a sparse deep autoencoder with three impor-
tant ingredients: local receptive fields, pooling and lo-
cal contrast normalization. First, to scale the autoen-
coder to large images, we use a simple idea known as
local receptive fields (LeCun et al., 1998; Raina et al.,
2009; Lee et al., 2009; Le et al., 2010). This biologi-
cally inspired idea proposes that each feature in the
autoencoder can connect only to a small region of the
lower layer. Next, to achieve invariance to local defor-
mations, we employ local L2 pooling (Hyvärinen et al.,
2009; Gregor & LeCun, 2010; Le et al., 2010) and lo-
cal contrast normalization (Jarrett et al., 2009). L2
pooling, in particular, allows the learning of invariant
features (Hyvärinen et al., 2009; Le et al., 2010).

Our deep autoencoder is constructed by replicating
three times the same stage composed of local filtering,
local pooling and local contrast normalization. The
output of one stage is the input to the next one and
the overall model can be interpreted as a nine-layered
network (see Figure 1).

The first and second sublayers are often known as fil-
tering (or simple) and pooling (or complex) respec-
tively. The third sublayer performs local subtractive
and divisive normalization and it is inspired by bio-

logical and computational models (Pinto et al., 2008;
Lyu & Simoncelli, 2008; Jarrett et al., 2009).2

As mentioned above, central to our approach is the use
of local connectivity between neurons. In our experi-
ments, the first sublayer has receptive fields of 18x18
pixels and the second sub-layer pools over 5x5 over-
lapping neighborhoods of features (i.e., pooling size).
The neurons in the first sublayer connect to pixels in all
input channels (or maps) whereas the neurons in the
second sublayer connect to pixels of only one channel
(or map).3 While the first sublayer outputs linear filter
responses, the pooling layer outputs the square root of
the sum of the squares of its inputs, and therefore, it
is known as L2 pooling.

Our style of stacking a series of uniform mod-
ules, switching between selectivity and toler-
ance layers, is reminiscent of Neocognition and
HMAX (Fukushima & Miyake, 1982; LeCun et al.,
1998; Riesenhuber & Poggio, 1999). It has also
been argued to be an architecture employed by the
brain (DiCarlo et al., 2012).

Although we use local receptive fields, they are
not convolutional: the parameters are not shared
across different locations in the image. This is
a stark difference between our approach and pre-
vious work (LeCun et al., 1998; Jarrett et al., 2009;
Lee et al., 2009). In addition to being more biolog-
ically plausible, unshared weights allow the learning
of more invariances other than translational invari-
ances (Le et al., 2010).

In terms of scale, our network is perhaps one of the
largest known networks to date. It has 1 billion train-
able parameters, which is more than an order of magni-
tude larger than other large networks reported in liter-
ature, e.g., (Ciresan et al., 2010; Sermanet & LeCun,
2011) with around 10 million parameters. It is
worth noting that our network is still tiny com-
pared to the human visual cortex, which is 106

times larger in terms of the number of neurons and
synapses (Pakkenberg et al., 2003).

3.3. Learning and Optimization

Learning: During learning, the parameters of the
second sublayers (H) are fixed to uniform weights,

2The subtractive normalization removes the
weighted average of neighboring neurons from the
current neuron gi,j,k = hi,j,k −

∑

iuv Guvhi,j+u,i+v

The divisive normalization computes yi,j,k =
gi,j,k/max{c, (

∑

iuv Guvg
2
i,j+u,i+v)

0.5}, where c is set
to be a small number, 0.01, to prevent numerical errors.
G is a Gaussian weighting window. (Jarrett et al., 2009)

3For more details regarding connectivity patterns and
parameter sensitivity, see Appendix B and E.

• 1 bilhão de parâmetros a 
ajustar 

• a estrutura ao lado se 
repete por outras 3x 

• Entradas: 200x200 
• 10k classes / 22k classes
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Table 1. Summary of numerical comparisons between our algorithm against other baselines. Top: Our algorithm vs.
simple baselines. Here, the first three columns are results for methods that do not require training: random guess,
random weights (of the network at initialization, without any training) and best linear filters selected from 100,000
examples sampled from the training set. The last three columns are results for methods that have training: the best
neuron in the first layer, the best neuron in the highest layer after training, the best neuron in the network when the
contrast normalization layers are removed. Bottom: Our algorithm vs. autoencoders and K-means.

Concept Random Same architecture Best Best first Best Best neuron without
guess with random weights linear filter layer neuron neuron contrast normalization

Faces 64.8% 67.0% 74.0% 71.0% 81.7% 78.5%
Human bodies 64.8% 66.5% 68.1% 67.2% 76.8% 71.8%
Cats 64.8% 66.0% 67.8% 67.1% 74.6% 69.3%

Concept Our Deep autoencoders Deep autoencoders K-means on
network 3 layers 6 layers 40x40 images

Faces 81.7% 72.3% 70.9% 72.5%
Human bodies 76.7% 71.2% 69.8% 69.3%
Cats 74.8% 67.5% 68.3% 68.5%

Table 2. Summary of classification accuracies for our method and other state-of-the-art baselines on ImageNet.
Dataset version 2009 (∼9M images, ∼10K categories) 2011 (∼14M images, ∼22K categories)

State-of-the-art 16.7% (Sanchez & Perronnin, 2011) 9.3% (Weston et al., 2011)
Our method 16.1% (without unsupervised pretraining) 13.6% (without unsupervised pretraining)

19.2% (with unsupervised pretraining) 15.8% (with unsupervised pretraining)

learning is also known as “unsupervised pretraining.”
During supervised learning with labeled ImageNet
images, the parameters of lower layers and the logistic
classifiers were both adjusted. This was done by first
adjusting the logistic classifiers and then adjusting
the entire network (also known as “fine-tuning”). As
a control experiment, we also train a network starting
with all random weights (i.e., without unsupervised
pretraining: all parameters are initialized randomly
and only adjusted by ImageNet labeled data).

We followed the experimental protocols specified
by (Deng et al., 2010; Sanchez & Perronnin, 2011), in
which, the datasets are randomly split into two halves
for training and validation. We report the performance
on the validation set and compare against state-of-the-
art baselines in Table 2. Note that the splits are not
identical to previous work but validation set perfor-
mances vary slightly across different splits.

The results show that our method, starting from
scratch (i.e., raw pixels), bests many state-of-the-art
hand-engineered features. On ImageNet with 10K cat-
egories, our method yielded a 15% relative improve-
ment over previous best published result. On Ima-
geNet with 22K categories, it achieved a 70% relative
improvement over the highest other result of which we
are aware (including unpublished results known to the
authors of (Weston et al., 2011)). Note, random guess
achieves less than 0.005% accuracy for this dataset.

7. Conclusion

In this work, we simulated high-level class-specific neu-
rons using unlabeled data. We achieved this by com-

bining ideas from recently developed algorithms to
learn invariances from unlabeled data. Our implemen-
tation scales to a cluster with thousands of machines
thanks to model parallelism and asynchronous SGD.

Our work shows that it is possible to train neurons to
be selective for high-level concepts using entirely unla-
beled data. In our experiments, we obtained neurons
that function as detectors for faces, human bodies, and
cat faces by training on random frames of YouTube
videos. These neurons naturally capture complex in-
variances such as out-of-plane and scale invariances.

The learned representations also work well for discrim-
inative tasks. Starting from these representations, we
obtain 15.8% accuracy for object recognition on Ima-
geNet with 20,000 categories, a significant leap of 70%
relative improvement over the state-of-the-art.
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• LSTM



Conclusões
• Esta apresentação visou mostrar a área de deep learning 

de maneira rápida 
• Esta área de pesquisa tem sido amplamente divulgada em 

revistas acadêmicas e em revistas de cultura geral 
• Foi considerada em diversos meios como: “uma tecnologia 

que pode quebrar paradigmas”  
• Até 2006, a área de redes neurais com mais de 3 camadas 

foi deixada de lado 
• Layer-wise pre-training foi o estopim que re-aqueceu a 

área de Deep Learning (Hinton) 
• Desde então, a área se consolidou e obteve destaque
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Conclusões
• De maneira geral, Deep Learning tem sido aplicada a 

diversas áreas e tem obtido sucesso em sua maioria. 
• DBN têm sido utilizadas para gerar novos dados mantendo 

a estrutura estatística do processo gerador 
• SAE têm sido utilizados para compactar dados de altas 

dimensões e acessar estatística de alta ordem 
• CNN têm sido utilizadas para acessar informações 

espaciais em dados com muitas dimensões 
• RNN têm sido utilizadas para acessar informações 

temporais em dados de diversas naturezas.
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Fim…ou não?!
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