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HIStorico
Passado de |A: "Pré-Historia" - Invencdo do modelo de neurbnio artificial
(McCulloch and Pitts, 1943) e perpectron (Rosenblatt, 1961)

"ldade Media" de |A: (Minsky and Papert, 1969) € mostrado que o perceptron
funciona apenas para classes linearmente separaveis

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

Outras Dimensoes da década de 90 até hoje: ”Corrida Espacial” SVMs,
redes bayesianas...

Outra Retomada em 2006: “Era da Informacao’” Deep Learning (Hinton et al.,
2000)

Aplicactes de Sucesso: Reconhecimento de fala na IBM (Sainath et al., 2011),
na Microsoft (Dahl et al., 2012). Visdo de maqguina no Google e Stanford (Le et
al., 2012)
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Deep
Learning

With massive
amounts of
computational power,
machines can now
recognize objects and
translate speechin
real time. Artificial
intelligence is finally
getting smart.

HIStOrICo
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HIStOrICo
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HIStOrICo
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HIStorico
e Conferéncias

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

* |nternational Conference on Machine Learning (ICML) - 2009 a
2019 (Realizacéo: Junho/2019)

e Em 2017 - 15 conteréncias do IEEE® xplore com deep learning
em Seu escopo

« Em 2018 - 40 conferéncias do IEEE® xplore com deep learning
em Seu escopo

* Publicacoes
e 1285 publicacdes no IEEE® com o tema até Marco de 2018
e 2028 publicacdes no IEEE® com o tema até Agosto de 2018
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HIStOrICo

Deep Learning
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https://www.nitrd.gov/PUBS/national_ai_rd_strategic_plan.pdf

HIStOrico

Deep Learning in Patents
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100 MOST PROMISING A.L STARTUPS GLOBALLY
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FUturo

* Previsdes de 2014 para o mercado

35,870.0
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mmm Direct Revenue - Enabled Revenue
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FUturo

PrevisOes de 2015 para o mercado de ML
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FUturo

* PrevisOes de 2016 para o mercado de ML
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HIStOrICo

* “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

* Definicéo

 “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 multiole 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

16



HIStOrICo

* Definicéo

‘A class of machine learning techniques that exploit many layers of non-linear information
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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
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with objective of moving Machine Learning closer to one of its original goals: Artificial
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Definicao Basica

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

* Uma familia de métodos que utiliza arquiteturas profundas
para aprender sobre caracteristicas de alto nivel.

18



Definicao Basica

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

* Uma familia de métodos que utiliza arquiteturas profundas

para aprender representacoes para caracteristicas de alto
nivel.
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Definicao Basica

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

* Uma familia de métodos que utiliza arquiteturas profundas

para aprender representacoes para caracteristicas de alto
nivel.
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Definicao Basica

* Por que esse interesse todo?
 Mdusica...

Até final dos anos 90

LP
Estudio > Produtora > Gravadora k7
CD
Atualmente
Estudio ™ Produtora P Gravadora | Stream

Personal Computer/Celular

21




Definicao Basica

 Paradigma de Aprendizado de Maquina

Pré-Processamento Visando

Extracdo de Caracteristicas Classificador
Relevantes para “Treinavel”

Classificacéo

Tomada de

Dados Brutos .
Decisé&o

 Paradigma de Deep Learning

Tomada de
Deciséo

Classificador

Dados Brutos |0 Caracteristicas “Treinaveis” —
Treinavel
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Definicao Basica
 Exemplo: Em “Convolutional Deep Beliet Networks for

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

12 Camada de 22 Camada de 3% Camada de
Dados ~ _ B Tomada de
» Extracdode [ Extracdode [ Extracao de o
Brutos . L L Decisao
Caracteristicas Caracteristicas Caracteristicas
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Dados ~ ~ B Tomada de
» Extracdode [ Extracdode [ Extracao de o
Brutos . L . Decisao
Caracteristicas Caracteristicas Caracteristicas

ol LA N ALY

W ANINS=NT e

Extracdo das Bordas

24



Definicao Basica
 Exemplo: Em “Convolutional Deep Beliet Networks for

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

12 Camada de 22 Camada de 3% Camada de
Dados ~ ~ B Tomada de
» Extracdode [ Extracdode [ Extracdo de o
Brutos . L . Decisao
Caracteristicas Caracteristicas Caracteristicas

L N ALYV
S NSNS =EW e

Extracdo das Bordas v

Extragéo de ""! ﬁ.p’ ':
Caracteristicas de |§ . B I ;5"

discriminagéo .\\ -r“):
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Definicao Basica
Exemplo: Em “Convolutional Deep Belief Networks for

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

12 Camada de 22 Camada de 3% Camada de
Dados ~ _ B Tomada de
» Extracdode [ Extracdode [ Extracdo de .
Brutos L L L Decisao
Caracteristicas Caracteristicas Caracteristicas

] LN ALV
W ANNSE= =

Extracdo das Bordas v

Extracéo de “‘"k ’. “\. i

Caracteristicas de [§ | . \ L=l {.

discriminagdo | .r‘)f_‘“‘

L -.\b.’ |

Extrac&o das faces ou partes das
faces para a tomada de decisao

20



Definicao Basica

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

* Uma familia de métodos que utiliza arquiteturas profundas

para aprender representacoes para caracteristicas de alto
nivel.
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Definicao Basica

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

* Uma familia de métodos que utiliza arquiteturas profundas

para aprender representacoes para caracteristicas de alto
nivel.
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Terraplanagem em
Aprendizado de Maquina



Aprendizado de Maqguina

* Por que aprendizado de maqguina ¢ utilizado?

 Por exemplo: USPS - Reconhecer o algarismo “2" nas

amostras dadas

S22 1 2~

5

>

J

e 79149404659

L|Z2N 71227
b8 730997
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Aprendizado de Maqguina

* Por que aprendizado de maqguina ¢ utilizado?

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

Neste caso, € muito
cdwli N /43 172 complexo escrever

uma funcao que
Q22 2|57 reconheca diferentes

216 4349494774559 tipos de 2, entdo...

bl|l727N\N 7171432 7F
P88 78 4L9g 7
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Aprendizado de Maqguina

* Por que aprendizado de maqguina ¢ utilizado?

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

D23 2 A 527

la L

’ 7

e 79149404659

N/ 1T 429

D873 L9qg7

32

Neste caso, € muito
complexo escrever

uma funcao que

reconheca diferentes
tipos de 2, entao...

v

Aprendizado de
Maquina



Aprendizado de Maqguina

* Por que aprendizado de maqguina ¢ utilizado?

 Por exemplo: USPS - Reconhecer o algarismo “2" nas

amostras dadas

Aprendizado de

ool N\ (48[ 2 Maquina

D2 1 ~

b

>

J

2146 4449 4794555 Neste caso, deve

aprender qual é a

e |7 2N 71429 funcéo geratriz de 2 e
89794997

33

classificar corretamente
O numero apresentado



Aprendizado de Maqguina

* Uma solucao possivel é...

* As amostras de treinamento s&o representadas como
matrizes de pixels

34



Aprendizado de Maqguina

* Uma solucao possivel é...

* As amostras de treinamento s&o representadas como
matrizes de pixels

* Podemos fazer um classificador como uma matriz de
pesos de mesma dimensao

35



Aprendizado de Maqguina

* O processo de treinamento seria:

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

« Para eventos nao-2, & subtraido 1 dos elementos correspondentes
da matriz de pesos

36
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Aprendizado de M

* O processo de treinamento seria:

* Para eventos do algarismo 2, € adicionado 1 aos elementos

correspondentes da matriz de pesos

btraido 1 dos elementos correspondentes

/7

, € SU

* Para eventos nao-2
da matriz de pesos

O o0 OO0 |0 o0 |0 o 0o
0.0 o 00 0.0 OAl o
Oyo OO0 |0 o0 |0 | 0o
olo|looF TV T e
O - |0 OO0 0|0 0o
OO 00O |0 ™ O
Ol 0O 100 0<1 o —H|O
0.1 o 00 0.0 - (O
O -0 00 0o |0 0o
OO0 0 00|00 0o oo
A
I
O 00 OO0 |0 0|0 o0 0o
000 00 0‘0 o0
0.0 o= ilen ) fan) 0.0 o0
O | O 0»0 o - o
OO OO0 0 ™~ O
OO 00| O | 0O ™ O
0<1 o 00 0<1 OO
0.1 o000 0.0 1A1 o
O |0 000 o |0 0o
O 00 OO0 |00 |0 o0 0o
A
O 00 OO0 |00 |0 o0 0o
Q00 00 0‘0 o I00
0.0 o 00 0.0 o 00
O oo oo 0»0 o oo
O 00 OO0 | 0o |0 o 0o
O 00 00|00 0 oo
Oqo o 00 0<0 o 00
0.0 OAO o 0'0 OAO o
O 00 00|00 |0 oo
O 00 OO0 |00 |0 o0 0o
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Aprendizado de M

* O processo de treinamento seria:

* Para eventos do algarismo 2, € adicionado 1 aos elementos

correspondentes da matriz de pesos

btraido 1 dos elementos correspondentes

/7

, € SU

* Para eventos nao-2
da matriz de pesos

O 00 00|00 |0 oo
0.0 0.0 o 0.0 0.1 o
O o0 OO0 |0 o 0»1 o
olo|o|o|F |7 |F[F|e
O =0 Ol |00 |I0 0O
OO 00| O 0 ™~wOo
ol 040 oo 041 o
0.1 0.0 o 0.0 1.1 (=)
O - |0 0000 |0 0
O 00 00|00 |0 oo
A
I
O 00 00|00 |0 o o
oo 0<0 o000 -0
0.0 0.0 o 0.0 0.1 o
O 0O 000 0O
OO OO0 0 ™~ O
OO 00| O 0 ™~Oo
ol 040 oo 041 o
0.1 0.0 o 0.0 1.1 o
OO 00|00 |0 0O
O 00 00|00 |0 o o
3
O o0 00|00 |0 o o
oo 040 o000 0 0
0.0 0.0 o 0.0 0.0 o
O 00 o000 |0 o 0o
O 00 OO0 | 0o |0 o 0o
O 00 00|00 |0 o o
oo 040 o 0<0 040 o
0.0 0‘0 o 0.0 0.0 o
O 00 OO0 000 oo
O 00 00|00 |0 o o

-2

~y

/7

ario nao
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* Para a classificagao: se somatoério do produto entre matrix
treinada e o algarismo > 0 € 2, caso contr



Aprendizado de Maqguina

* Memorizacado dos Dados vs Generalizacéo
* Ha uma limitacao nos dados de treinamento!!!

e (Classificador Memoriza os dados de treinamento =
Performance ruim para novos dados

* Generalizacdo é a habilidade de obtermos resultados
acurados em dados nao observados no treinamento.

39



Aprendizado de Maqguina

e \oltando ao exemplo..

* Considerando pequenas alteracdes nas amostras
1
* O classificador treinado seria capaz de generalizar o
resultado?

40



Aprendizado de Maqguina

e \oltando ao exemplo..

* Considerando pequenas alteracdes nas amostras
* O classificador treinado seria capaz de generalizar o
resultado”? Nao!!!

41



Aprendizado de Maqguina

 Uma possivel maneira de aumentar o poder de generalizacao seria...

e Considerar um conjunto de pixels e ndo somente o valor de um
unico pixel (menos pesos na matriz de pesos)

42



Aprendizado de Maqguina

 Uma possivel maneira de aumentar o poder de generalizacao seria...

e Considerar um conjunto de pixels e ndo somente o valor de um
unico pixel (menos pesos na matriz de pesos)

A
e
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Aprendizado de Maqguina

 Uma possivel maneira de aumentar o poder de generalizacao seria...

e Considerar um conjunto de pixels e ndo somente o valor de um
unico pixel (menos pesos na matriz de pesos)

oTTirilT il ol ole 1[1]1]0]0
aTo oo ool ool oe 0/0/0|/ 010
oo to oo oo -lolof1]-1]0
oo oo torTol ol ol1/0/-1]0
oTolo oo oo ToloTo] 11101




Aprendizado de Maqguina

 Chegamos a um trade-off

Modelo com mais pesos Modelo com menos pesos

Consegue expressar - Nao Consegue expressar
dados mais complexos dados mais complexos
Maior Probabilidade de - Menor Probabilidade de
memorizacao de dados memorizacao de dados
Maior Probabilidade de - Menor Probabilidade de
Perda de Generalizacao Perda de Generalizacao

Overfit Underfit

45



Aprendizado de Maqguina

* Ajuste de modelo (Fit)

* Ajustar um modelo polinomial aos dados em azul com MSE

 Modelo polinomial: f(X) = Wo+W1X+...+WmXT

Lt 0 g M=C 1 o0 M=1 :
L 4 ~

0' 7 0' ~—

___l- R __l-




Aprendizado de Maqguina

* Definicoes

* Objetivo do Treinamento: Aprender uma funcao f tal que:

f:ix—uy

* Jal gue x sdo entradas e y sdo saidas
* Antes do Treinamento:

1.

2.

3.

Escolha de um modelo: Regresséo Logistica, SVM,
Redes Neurais...

Escolha de uma funcao custo - Dissimilaridade
entre alvo e saida do modelo

Escolha de um otimizador (dependente do modelo)

47



Terraplanagem em Redes
Neurais Artificiais



Redes Neurais

* Redes Neurais de uma camada (Regresséao Logistica)
* Formato da funcéo: f(z) = o(w’ -z + b)

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

* Sigma é uma nao linearidade (sigmoide, tanh ou outra)

* Por simplicidade, a funcédo pode ser escrita como:

f(x) = o(wd - o)

49



Redes Neurais

* Redes Neurais de uma camada (Regresséao Logistica)

+ Fungdo Custo: C(w) = %Z(a(w%m) g™

* Gradiente da Funcéo Custo:

VO (w) = Z o(w z™) —y"| o' (w" ™)™

* Forma geral:

VO (w) = Z Error™o’ (in™)x™

50



Redes Neurais

* Redes Neurais de uma camada (Regresséao Logistica)

1
e Supondo que a ndo-linearidade seja o(z) = e

, %, 1 1\ 0 .
J<Z)_$<1+ez>__(l+ez> $<1+6 )

51



Redes Neurais

 Forma Geral do Gradiente da func&o custo
VO (w) = Z Error™o’ (in™)x™
* Algoritmo do Gradient Descent (Batelada)

1. Inicializacao dos pesos w

2. Calculo do gradiente

3. Atualizacdo dos pesos (regra delta)

4. Repetir os passos 2-3 ate um criterio de parada ser atingido

52



Redes Neurais

 Forma Geral do Gradiente da func&o custo

VCO(w) = Error™o’ (in™)x™
* Algoritmo do Gradient Descent

1. Inicializacao dos pesos w
2. Calculo do gradiente para cada evento

3. Atualizacdo dos pesos (regra delta)

4. Repetir os passos 2-3 ate um criterio de parada ser atingido

53



Redes Neurais
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Redes Neurais

* Qutras consideracoes

* Minimizar a funcéo custo para o conjunto de treinamento
pode nao garantir generalizacao

* Possibilidades de solucao:

1. Regularizacéao (L1)

Clw) =5 ) (o(wz™) —y™)* +||w]]

m

2. Parada antecipada (Early-Stopping)

95



Redes Neurais

Parada Antecipada (Early Stopping)

Best Validation Performance is 0.70633 at epoch 3
1
10 | :

D—

Mean Squared Error {(mse)
o

10




Redes Neurais

* Redes Neurais de duas camadas ou mais (MLP)

o XTSI
BRI C)



Redes Neurais

* Redes Neurais de duas camadas ou mais (MLP)




Redes Neurais

* Redes Neurais de duas camadas ou mais (MLP)

As variaveis h; podem ser vistas como novas caracteristicas
(combinacdes) das variaveis x;

59



Redes Neurais

e Redes Neurais de duas camadas ou mais (MLP)

wer r \'

, 4' -
@’ B Ne

Agora o treinamento ¢ feito em duas “vias”
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Redes Neurais

* Redes Neurais de duas camadas ou mais (MLP)

@ Propagacao da

entrada e
Wj Wi/ W2l W3 computacao da
saida

Agora o treinamento ¢ feito em duas “vias”
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Redes Neurais

* Redes Neurais de duas camadas ou mais (MLP)

@ Propagacao da

entrada e
Wj Wi/ W2l W3 computacao da
saida
hj
Wij
Retropropagacao
X; do erro

Agora o treinamento ¢ feito em duas “vias”
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Redes Neurais

* Redes Neurals de duas camadas ou ma|s I\/ILP)

(w” ™) —y™)*

<\

Wij Wwiin/ Wi ”""
(BTSN
OO CORNC)
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Redes Neurais

* Redes Neurals de duas camadas ou ma|s I\/ILP)

(w” ™) —y™)*

0 (Z; wjkhj)

= 6k,
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Redes Neurais

* Redes Neurals de duas camadas ou ma|s I\/ILP)

wT:Cm) ym)Z

" e/ w Qr«
; »’«\.
. @ @ @ ()

(w) _ 9C(w) diny, _ 5 a(zjwjkhj) — 5. b
5’ka N 8mk 8wjk ok 5’wjk — Ok
0C(w)  0C(w) din, Y (Zy w@J%)

— : — (Sj — 5]'.213‘7;
6’w7;j 8mj 0?1}7;]' - 8101'3'



Redes Neurais

* Redes Neurais de duas camadas ou mais (MLP)

0C(w) 0C(w) Oing, 5 0 (ZJ wjkhj) s h
8wjk N amk awjk -k ﬁwjk — Ok
0C(w)  0C(w) din; 0 (Zy wz]x@)
= : = 5j — 5]'2137;
8wij ﬁmj 8wij (‘9wij
5 = —— (2 [o(ima) — i]? ) = o(ine) — ) o (ima)
L — aznk 9 O(1N [9)% — [O\1N [ Y| O \1Ng

0C (w) Oing _ _ "
9 :zk: Oding 0in; Zék din,; (ijké in; ) - Zékw?k o (in;)

Lk
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Redes Neurais

* Redes Neurais de duas camadas ou mais (MLP)

* As atualizacfes seguem o formato erro de saida
escalado * valor de entrada

oC

. (w) = 5kh] onde: ¢, — [U(an) — yk] U/(ink>
8wjk
GC(w) — - /(.

. aww — 5].27@ onde: 5] — ;5kw]k g (Zn])

Para a atualizacéo, primeiro se calcula §;, (da ultima camada)
e depois 0, (da camada anterior)
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Deep Learning

* Proposta do Deep Learning

?l 1%,

*“Homem”

Extracéo de
caracteristicas
“tfreinavels”

“Sentado”

Informacoes Representacoes Representacao
bAasicas gradativamente em mais alto
de mais alto nivel nivel

Exemplo do livro [Bengio, 2009]
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Deep Learning

* Proposta do Deep Learning
Deep Learning

<5 o

l *Homem”

Extracao de
caracteristicas

“tfreinavels’

“Sentado”

Informacoes Representacoes Representacao
DhAsicas gradativamente em mais alto
de mais alto nivel nivel

Exemplo do livro [Bengio, 2009]
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Deep Learning

* Proposta do Deep Learning



Deep Learning

* Proposta do Deep Learning
A Compreensao (Understanding) em Algoritmos de |A

(Inteligéncia Artificial) exige niveis de abstracédo que séo
modelados como camadas de fungdes nao-lineares

/3



Deep Learning

* Proposta do Deep Learning

A Compreensédo (Understanding) em Algoritmos de |A
(Inteligéncia Artificial) exige niveis de abstracédo que séo
modelados como camadas de funcdes ndo-lineares

* As abstracdes devem ser independentes de fatores de

variacdo dos dados (como o exemplo é imagem, temos
como variacoes: rotacoes, ruidos, diferencas de iluminacéo)
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Deep Learning

* Proposta do Deep Learning

A Compreensédo (Understanding) em Algoritmos de |A
(Inteligéncia Artificial) exige niveis de abstracédo que séo
modelados como camadas de funcdes ndo-lineares

* As abstracdes devem ser independentes de fatores de
variacdo dos dados (como o exemplo é imagem, temos
como variacoes: rotacoes, ruidos, diferencas de iluminacéo)

* Em Deep Learning, cada camada intermediaria € um nivel
subsequente de abstracao.
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Deep Learning

* Proposta do Deep Learning

Extracao de
caract.“treinaveis’

Informacao com
altos Niveis de
Abstracao

Nivels de
Abstracao

Informacoes
basicas

/6

®
N




Deep Learning

* Parece ser muito bom para ser verdade...

* Problemas de treinamento @

0C(w)  0C(w) din,
— : — 5j$7;
821}7;3' 8mj 6’wij_

53': Z5j+1wj(j+1) 0'(2'71]-)

* A medida que vamos nos
aprofundando na arquitetura, 9,
pode diminuir muito
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Deep Learning

e Problemas de treinamento

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

-~

3

; . J  BD de caracteres escritos a
Y. | YT ! ........... N - méO
5 b mjen
fgzﬁ_.”. ! . ﬁ | |
4 . : e 60k imagens para treino,
5 ‘ | 1 1 10k imagens para teste
@ 2o feoae. ¥ ' _L )
S f { : | = Cada camada foi
S| i ' | inicializada 400 vezes
e I == = et TN reeevees L i
o ! , | 3
g P ,:_ L i
& .
* at -
| : ; 4

number of layers 78



Deep Learning

e Pararedes de 2 camadas ou mais, a funcao custo € ndo convexa (continua com
varios minimos globais)

e Portanto, diferentes minimos globais podem ser obtidos com diferentes pesos iniciais

« Para Deep NNs, devido aos problemas de treinamento, aparentemente o algoritmo
backpropagation ndo atinge o minimo de melhor generalizacéo

E(w)




Deep Learning

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

* Em 2006, uma solucao: Layer-wise Pre-Training
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Deep Learning

* [ayer-wise Pre-training [Hinton et al., 20006]

Treinamento
da Primeira
Camada

81



Deep Learning

* [ayer-wise Pre-training [Hinton et al., 20006]

Erro???

o

Treinamento
da Primeira
Camada

82



Deep Learning

* [ayer-wise Pre-training [Hinton et al., 20006]
@ Nova funcéo Custo: Funcao

de Verossimilhanca dos
Dados P(x)

Treinamento
da Primeira
Camada
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Deep Learning

* [ayer-wise Pre-training [Hinton et al., 20006]

@ Nova funcéo Custo: Funcao
de Verossimilhanca dos
Dados P(x)

Treinados para aumentar a
probabilidade de observar
0S dados

Treinamento
da Primeira
Camada
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Deep Learning

* [ayer-wise Pre-training [Hinton et al., 20006]
@ Nova funcéo Custo: Funcao

de Verossimilhanca dos
Dados P(x)

Treinamento
da Segunda
Camada

Fixa a Primeira
Camada
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Deep Learning

* [ayer-wise Pre-training [Hinton et al., 2006]

m Ajusta os

Propaga a pesos para
entrada a funcao
P(Y | X)
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Deep Learning

 Mas por que Layer-wise Pre-training funciona”???

 Uma hipotese assumida por Bengio, 2009 e Erhan et al., 2010, “Uma Deep NN pode
se ajustar aos dados de treinamento de diversas maneiras” (Solucao nao-

convexa)
« Como?

e Otimizando as camadas mais baixas (informacdes mais “cruas”)

« Otimizando as camadas mais altas (informacdes com maiores niveis de
abstracao)

« Mesmo gue inicializemos 0s pesos das camadas mais baixas com valores
aleatorios, as camadas superiores ainda poderiam se ajustar aos dados. Embora

esta rede ndo possua poder de generalizacao

 Arazdo para o Layer-wise Pre-training funcionar € 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 hipotese assumida por Bengio, 2009 e Erhan et al., 2010, “Uma Deep NN pode
se ajustar aos dados de treinamento de diversas maneiras” (Solucao nao-
convexa)

' 3—-ayer net, budget of 10000000 itarations
W e |

U] ey va.'-;-t-ﬁm:rvLo;c;wz\Juéuin | i‘ ° AZU' - Rede Neural COm
L SN 20000 wsepenised + 00000 superised
‘ 3 camadas e
backpropagation

* Preto - Rede Neural com
3 camadas, Iniciada
com Layer-wise pre-
training e treinada com
backpropagation

Cnline classification error

1 2 3 4 5 & 7 a K
Number of examples seen
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Deep Learning

* Deep Learning vs Reservoir Computing
Y1 Y2 Y3 Y1 Y2 Y3

0o, - & bbb

e
——

X1 X2 X3 Xn X1 X2 X3 Xn




Deep Learning

* Deep Learning vs Reservoir Computing
Y1 Y2 Y3 Ym y'1y2y's V'

YYD T Y Y.

X1 Xo X3 Xp X'1 X'o X'3 X'n
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Deep Learning

» Conceito chave: “first things first”, [Garland, 1964]

 Primeiro a rede deve propagar corretamente os dados €
somente depois disso, a mesma deve tentar a
classificacao
@ ‘It you want to do computer vision,
first learn computer graphics” [Geoft
Hinton]
GO
& & e
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Deep Learning

» Conceito chave: “first things first”, [Garland, 1964]

 Primeiro a rede deve propagar corretamente os dados €
somente depois disso, a mesma deve tentar a
classificacao

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

)"5‘\ Outra vantagem é: podemos
@ @ @ trabalhar com dados sem a
informacao de classificacdo do

& W N e Q

especialista
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Deep Learning

Discussao: Layer-wise Pre-training € sempre necessario?
O que € o overfit?

Se temos acesso a toda estatistica do processo, o overfit
Nnao € um problema.

Quase nunca temos acesso a toda estatistica do
Orocesso...

Exceto em casos especificos: CERN (muita estatistica mas
nao toda...)
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Deep Learning

* Dropout

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

* |déia basica: Aleljar a rede neural removendo
estocasticamente pesos do processo de treinamento

(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.
94



Igle

Deep Learnl

* Dropout

2014) diz: o treinamento deve

extrair caracteristicas mais generalistas pois nao pode
contar com todos 0s elementos totalmente conectados

* Em (Srivastava et al.

/

X L&
NeZANY/
|

-—?Q\W

'1‘\#

\ )

S\ XL

.., Y ONG ALK
s,vw 0 X
o ,».?‘f%?,

(X

.",ﬂ «0«,’“\‘6 AXS
KRN AR
/Q.& XXX

78

i"‘/ﬂ

YN

(b) After applying dropout.

a) Standard Neural Net

.
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Deep Learning

* Dropout

A

» :
141} N
W, 0

A

(b

S

Dropout network
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Deep Learning

Dropout - Srivastava et al., 2014

28l
|

Classification Error %

A 1 A A
0 200000 400000 &00000 a0aonn 1000000
Numbear af weight updates
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Deep Learning

* Dropout
Method Error %
Binary Features (WDCH) (Netzer et al., 2011) 36.7
HOG (Netzer et al., 2011) 15.0
Stacked Sparse Autoencoders (Netzer et al., 2011) 10.3
KMeans (Netzer et al., 2011) 9.4
Multi-stage Conv Net with average pooling (Sermanet et al., 2012) 9.06
Multi-stage Conv Net + L2 pooling (Sermanet et al., 2012) 5.36
Multi-stage Conv Net + L4 pooling + padding (Sermanet et al., 2012) 4.90
Conv Net 4+ max-pooling 3.95
Conv Net + max pooling + dropout in fully connected layers 3.02
Conv Net + stochastic pooling (Zeiler and Fergus, 2013) 2.80
Conv Net + max pooling + dropout in all layers 2.95
Conv Net + maxout (Goodfellow et al., 2013) 2.47
Human Performance 2.0
Method CIFAR-10 CIFAR-100
Conv Net + max pooling (hand tuned) 15.60 43.48
Conv Net + stochastic pooling (Zeiler and Fergus, 2013) 15.13 42.51
Conv Net + max pooling (Snoek et al., 2012) 14.98 -
Conv Net + max pooling + dropout fully connected layers 14.32 41.26
Conv Net + max pooling + dropout in all layers 12.61 37.20
Conv Net + maxout (Goodfellow et al., 2013) 11.68 38.57
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Deep Learning

 Abordagem do Deep Learning
e Encontrar f :x — vy

 Mas ao invés de tfazer isso diretamente, por que ndo quebrar o
problema em partes?

r— h—vy
e Como encontrar h?

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

 Deep Belief Net usam Restricted Boltzmann Machines (RBMs)
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Deep Belief Networks

* Restricted Boltzmann Machine (RBM)

 Modelo baseado na energia

1
h — E@ (.CU,]’L)
p(aj? ) ZH — €
. onde: Fg(z,h) = —z' Wh—blx —d'h
« Assumindo que xie hisdao BINARIOS

—E h
. Ly = E (@, )e um fator de normalizacéo

L@ ®
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Deep Belief Networks

e Restricted Boltzmann Machine (RBM)

e Exemplo:

() () (k)

* Suponha os pesos (hi1,X1), (h1,X3) positivos, 0s outros iguais a
zeroeb =d =0.
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Deep Belief Networks

e Restricted Boltzmann Machine (RBM)

() () ()

e Exemplo:

* Suponha os pesos (hi1,X1), (h1,X3) positivos, 0s outros iguais a
zeroeb =d =0.

 Entdo, esta RBM define a distribuicdo 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)

(2, h) o~ Eo(z,h) oz Whtbtz4-d" h)

h — 7 p— p—
M) = S p@ )~ e B S, e W

(h|z) (sTWhtdTh) | b7 [T, el Wiki+djhi)
p L) = CIZ‘T T T ZBT T

Doy el WhrdTh) . eb } Zhle()l Zh2€01 Zhﬂe( Wihitd;hs)
(xTW hj+d; hj)
p(hla) = 1] erw ] — LLp0le)
e(xTWJ+dJ)
T
* Note que p(hj = llz) = Z =o(z” W, +d;)
v,

 E que o célculo de p(z|h) = Hp z;|h) é simples
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Deep Belief Networks

* Restricted Boltzmann Machine (RBM)

* Treinamento de uma RBM para otimizar P(x)
Ow;;l0g Py (x = ™) =0u,;10g) ) Py(z = 2™)=0y,,log) %e‘Ew(C’Jm’h)
= —0Ow,,; 1082, + Oy, log) o(—Ew(z™,h))

— Z e(—Elw(xm,h)) Zh 6(_Ew (x 7h))3’wij Ew (Qjm7 h)—|—Z—w Zh,x 6(_Ew (x7h))6wij Ew (CC, h)

= =3 Pu(@™, 1) [0, B2, 0)] + 35, Puo(@, 1) [0y, Bu (2, )]
= Ep(h|a= a:m)[ ;" h] p(x»h)[xi°hj]
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Deep Belief Networks

* Restricted Boltzmann Machine (RBM)

* Treinamento de uma RBM para otimizar P(x)
Ow;;l0g Py (x = ™) =0u,;10g) ) Py(z = 2™)=0y,,log) %e‘Ew(C’Jm’h)
= —0Ow,,; 1082, + Oy, log) o(—Ew(z™,h))

— Z e(—Elw(xm,h)) Zh 6(_Ew (x 7h))3’wij Ew (Qjm7 h)—|—Z—w Zh,x 6(_Ew (x7h))6wij Ew (CC, h)

= =3 Pu(@™, 1) [0, B2, 0)] + 35, Puo(@, 1) [0y, Bu (2, )]

— p(h|3C xm)[ T - hy ] p(x,h) [ZE@ ' h]]
Expectativa nos Expectativa no
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Deep Belief Networks

* Restricted Boltzmann Machine (RBM)

* Treinamento de uma RBM para otimizar P(x)
Ow;;l0g Py (x = ™) =0u,;10g) ) Py(z = 2™)=0y,,log) %e‘Ew(C’Jm’h)

= —0Oyw,, 1082, + Ow, logzhe( Ew(2™,h))

— Z e(—Elw(xm,h)) Zh 6(_Ew (x 7h))6’wij Ew (Qjm7 h)—|—Z—w Zh,x 6(_Ew (x7h))6wij Ew (CC, h)

= =3, Pu(@™, 1) [0, Bu(z™ )}+ZM w (5 B) O,y En (1)

= Ep(nje=am)|2i" - Ij] = Ep(a,n) (@i -
\ Direcao de

\ \ atualizacao

Expectativa nos Expectativa no do peso wj
dados modelo
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Deep Belief Networks

* Restricted Boltzmann Machine (RBM)

* Treinamento de uma RBM para otimizar P(x)
Ow;;l0g Py (x = ™) =0u,;10g) ) Py(z = 2™)=0y,,log) i@‘Ew(C’Jm’h)
= —0Ow,,; 1082, + Oy, log) o(—Ew(z™,h))

Y e(—E1w<wm,h>> 2n el Ful@? ’h))a’wu B (2™, h)+i 2w 6(_Ew(x’h))&wij Ew(z,h)

= =3, Pu(@™, 1) [0, Bu(z™ )}+th w (5 B) O,y En (1)

= Ep(nja=am) 27" - 1j] = Epa,n i -
\ Direcao de

\ \ atualizacao

Termo que reduz a do DEeso Wij
probabilidade dos demais
termosgerados pelo modelo

Termo que aumenta a
probabilidade de xm



Deep Belief Networks

* Restricted Boltzmann Machine (RBM)

* Treinamento de uma RBM para otimizar P(x)

A
Current P(x) Analise detalhada

feita em [Carreira-
Perpinan and Hinton,
2005]

Increase probability
of training data x(™m

Model prefers this negative phase
sample; Decrease its probability

>

space of x



Deep Belief Networks

* Restricted Boltzmann Machine (RBM)

* Treinamento de uma RBM para otimizar P(x)

o (hlo=zm) | Ti i) = Epga,ny @i - Ryl

Alto custo
computacional

* Solucéo: Contrastive Divergence Algorithm

* Algoritmo de calculo rapido embora apresente uma
tendéncia.
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Deep Belief Networks

» Restricted Boltzmann Machine (RBM)
« Contrastive Divergence Algorithm
 Amostragem de Gibbs (amostras iterativas de x e h)
e Algoritmo

1. Seja xm o ponto de treinamento e W = [wijj] 0s pesos atuais
2. Amostra h'; de p(hj|x=xm)
3. Amostra x’i de p(xi|h=h;)
4. Amostra h”; de p(hj|x=x")

5. Faz a Atualizacédo dos pesos
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Deep Belief Networks

» Restricted Boltzmann Machine (RBM)
« Contrastive Divergence Algorithm
 Amostragem de Gibbs (amostras iterativas de x e h)
e Algoritmo

1. Seja xm o ponto de treinamento e W = [wijj] 0s pesos atuais
2. Amostra h’j de p(hjx=x") r’; < p(hj|lz =2™) =0o (Z wi; " + dj>
3. Amostra x’i de p(xi|h=h;) |
4. Amostra h”; de p(hj|x=x")

5. Faz a Atualizacédo dos pesos
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Deep Belief Networks

» Restricted Boltzmann Machine (RBM)
« Contrastive Divergence Algorithm
 Amostragem de Gibbs (amostras iterativas de x e h)
e Algoritmo
1. Seja xm o ponto de treinamento e W = [wijj] 0s pesos atuais
2. Amostra h'; de p(hj|x=xm)
3. Amostra x'i de p(xijh=h)) ;< p(z;|lh=h") =0 (Z wijh’; + b)
J

4. Amostra h”; de p(hj|x=x")

5. Faz a Atualizacédo dos pesos
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Deep Belief Networks

» Restricted Boltzmann Machine (RBM)
« Contrastive Divergence Algorithm
 Amostragem de Gibbs (amostras iterativas de x e h)
e Algoritmo

1. Seja xm o ponto de treinamento e W = [wijj] 0s pesos atuais
2. Amostra h'; de p(hj|x=xm)
3. Amostra x’i de p(xi|h=h;)
4. Amostra h”j de p(hjx=x}) b} < p(hjlzr =2™) =0 (Z Wi T + dj)

5. Faz a Atualizacédo dos pesos
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Deep Belief Networks

» Restricted Boltzmann Machine (RBM)
« Contrastive Divergence Algorithm
 Amostragem de Gibbs (amostras iterativas de x e h)
e Algoritmo

1. Seja xm o ponto de treinamento e W = [wijj] 0s pesos atuais
2. Amostra h'; de p(hj|x=xm)
3. Amostra x’i de p(xi|h=h;)
4. Amostra h”; de p(hj|x=x")

5. Faz a Atualizacédo dos pesos
Wi — wi; + y(x;" h' — h”)
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Deep Belief Networks

» Restricted Boltzmann Machine (RBM)
« Contrastive Divergence Algorithm
 Amostragem de Gibbs (amostras iterativas de x e h)
e Algoritmo

1. Seja xm o ponto de treinamento e W = [wijj] 0s pesos atuais

2. Amostra h’j de p(hjjx=xm) Atualizagao correta

3. Amostra x'i de p(xi|h=h;)

4. Amostra h”j de p(hjjx=x") Erro do modelo atual

5. Faz a Atualizacédo dos pesos /
Wi — wy; + y(x;" h' — h”
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Deep Belief Networks

* Uma vez que as RBMs foram treinadas, teremos a Deep
Belief Net com o cascateamento de varias RBMs

(). () (8

”‘& Layer3 RBM
Layer2 RBM

Layerl RBM

X1 X3
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Deep Belief Networks

* Uma vez que as RBMs foram treinadas, teremos a Deep
Belief Net com o cascateamento de varias RBMs

@ @ @ DBN define um modelo

gerador p(x) com formato:
" Layer3 RBM
@) 3\3 p@)= Y plelh)plalt)p(h' 1"
h,h’ ,h'’

Layer2 RBM

Layerl RBM

X1 X3
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Deep Belief Networks

* Uma vez que as RBMs foram treinadas, teremos a Deep
Belief Net com o cascateamento de varias RBMs

@ @ @ DBN define um modelo

gerador p(x) com formato:
" Layer3 RBM
@) 3\3 p@)= Y plelh)plalt)p(h' 1"
h,h’ ,h'’

Layer2 RBM

Uma outra aplicacéao € a
inicializacao de Deep NN.

Layerl RBM

X1 X3
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Auto-Encoders

ONOBO

e Decoder: ' = a(W'h + d)
080

' » Encoder: h = o(Wz + b)

* Definicdes:

. Custo="Y ||z2™ — DECODER(ENCODER(z™))||?

» Reconstruggo: &' = o(W'o(Wax + b) + d)
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Auto-Encoders
+ Decoder: ' = o (W'h + d)
@ @ @ | p(x|h) ° Encoder: it = = o(Wz + b)

L (

 Entao a resolucéo ficaria bem proxima ao que fol feito para

as RBMs
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Auto-Encoders

Pretraining Unrolling Fine-tuning
121



Auto-Encoders
(¥)

; E Layer3 Encoder

Layer2 Encoder
m N

/e :é\ Layerl Encoder
OERORRORNC

)

\/

e Diferentemente das RBMs, Auto-Encoders s&o deterministicos

« h=0c(Wzx+b)endo plh={0,1}) =c(Wz + b)
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Auto-Encoders
(¥)

; ; Layer3 Encoder

Layer2 Encoder

B
/‘ “\ ayerl Encoder
OO )

O,

o
A

\/

* + Rapido para treinar guando comparado com RBM
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Auto-Encoders

* VariacOes de aplicacao para os Auto-Encoders

Compresséo de dados - h possui dimensé&o menor do que X

Extracéo das Componentes Principais (Bourlard e Kamp, 1988)
fazendo sigma uma funcéo linear

Extracdo de Componentes Esparsos e/ou outras representacdes over-
complete (Ranzato et al., 2006) - h possui dimensao maior do x

Forcando h a possuir valores binarios, a resposta do auto-encoder €
uma funcao geradora de codigos hash (Salakhutdinov e Hinton, 2007)

Durante o processo de treinamento do auto-encoder pela adicao de
ruido, pode-se explorar o seu conhecimento a respeito do ruido
gerando assim um denoising auto-encoder (Vincent et al., 2010)
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Auto-Encoders

ONOBO

<
OgO

' » Encoder: h=o(W2 +b)

9 @ @ T = T + notse

e Decoder: ' = a(W'h + d)

* Definicdes:

. Custo = Z |2™ — DECODER(ENCODER(z™))||?

» Reconstruggo: &' = o(W'o(Wax + b) + d)
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Auto-Encoders

* Exemplo: Rotacao, escala e deslocamento aleatorios em
Imagens de caracteres e a adicao de ruidos guassianos e
“sal com pimenta” (salt-and-pepper noise)

D222 A5 7

la L

e 79149404659

’ 7

N/ T 4329

D873 L9qg7
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e Um "2" deve ser
classiticado como um
"2" Independente do
ruido adicionado a
ele e qualquer outra
mudanca feita a
imagem.



Auto-Encoders

* Auto-encoders sdo uma alternativa mais simples (na questao
do treinamento) do que RBMs e DBNSs.

« Como o treinamento ndo entra no viés probabilistico,

podemos implementa-lo com backpropagation € seus
derivados

* Auto-encoders aprendem a “comprimir’ e a “reconstruir’ o
conjunto de dados de entrada, ou seja, "cria’” uma nova

representacdo, focando primeiro na representacao, ou seja,
em p(x)

 Possuem diversas variacoes, algumas com a possibilidade de
incorporar informacdes periféricas a representacao extraida.
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Redes Neurais Convolucionals

* |nspiradas no comportamento do cortex visual
* Redes do tipo feedtorward
* Visa a utilizacdo minima de pré-processamento

* Extracao de representacoes dos dados gque acessem
informacdes invariantes a rotacao, translacéo e outras
distorcdes da imagem.

 Como fazer isso? Distorcendo a imagem!
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Redes Neurais Convolucionals

* |nspiradas no comportamento do cortex visual
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Redes Neurais Convolucionals

Redes do tipo feedforward (LeNet)

C3: 16@10x10
C1: feature maps S4: 16@5x5

0%

32x32 S2: f. maps

SG14014 oz layar F6:layer QUTPUT

120

OO\

Gaussian
Full connection connections

Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

—

* Neste caso, 32x32 entradas = 1024 entradas

* Supondo um modelo totalmente conectado com 10
neurdnios: 10250 parametros
E viavel?
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Redes Neurais Convolucionals

 Necessidade de reducao extrema de parametros de treinamento

convolucao

AqQui, 5x5 (25 entradas)
acessadas por diferentes
filtros 3x3 (9 saidas)

l.o 1.2 108

3.013.0]13.0

3.012.0]3.0 1.110.8]11.3

max pooling

mean pooling
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Redes Neurais Convolucionals

 Necessidade de reducao extrema de parametros de treinamento

C3: 16@10x10

C1: feature maps S4: 16@5x5
INPUT 6@28x28

32x32 S2: f. maps

56 14x14 toazlayar F6:layer QUTPUT

120

OO\

|T_
0%

—

Gaussian
Full connection connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling I Full connection
e Jaxa de Reducéo em 0,40 Tomada de
(400/1024) decisao em 400
e |nvariancia a rotacao e translacao dimensdes
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Redes Neurais Convolucionals

 Necessidade de reducao extrema de parametros de treinamento

K | Low-Level| |Mid-Level| |High-Level Trainable
» Feature Feature Feature Classifier

.
/

* ImageNet (Zeiler & Fergus, 2013) depois do treinamento
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Redes Neurais Convolucionals

 Como treinar esse “monstro”? Backpropagation “normal”
 Camada de classificacao - BP

 Camada de pooling - BP (em caso de auséncia de
sobreposicao)

 Camada de Convolucéao - BP

* Necessidade extrema de técnicas para evitar o overfit -
muitos parametros!
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Redes Neurals Recursivas

* Até aqui: uma entrada é totalmente independente das
outras.

* Saida dependente somente da entrada correspondente...

fix—vy

e |ssS0O é verdade?

De aorcdo com uma peqgsiusa de
uma umrvesriddae i1gnlsea, nao
ipomtra em qaul odrem as lteras de
uma plravaa etaso, a uncia csioa
Iprotmatne ¢ que a piremria e

utmbha lteras etejasm no lgaur crteo.

135




Redes Neurals Recursivas

 Para redes neurals recursivas, as entradas influenciam
malis do que apenas as suas saidas correspondentes

(h) ty (hy
WEen I IR S

b b & &

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

 Assim sendo, tudo € uma guestao de contexto

« Complete a frase: as nuvens estao no

® ® O
T T T | I\

—> —> —> A —>

b o & b

e Contexto: céu, informacao: nuvens
e Memoria curta, dentro da frase
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Redes Neurals Recursivas

 Assim sendo, tudo € uma guestao de contexto

« Complete a frase: Eu sou suico, logo falo

@ @ @TD 6?

—> —> —_— A — A I—

T
3 @B <I> 6 o &

e Contexto: Suica, informacao: linguagem

« Memoria de tempo longo, informacao néo dada
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Redes Neurals Recursivas

e No contexto de RNN, 90% dos trabalhos se desenvolvem
em LSTM (/long short term memory)

e Modelo basico de uma RNN com saida nao-linear

6 ®) ®
) P 1 t
A —rj — A -
\l y / \l J/
2 Q &)

A saida do estado atual € utilizada para alimentar o estado
posterior
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Redes Neurals Recursivas

e No contexto de RNN, 90% dos trabalhos se desenvolvem
em LSTM (/long short term memory)

* Modelo de uma LSTM, saida nao-linear

—PL—-”‘-—@— ‘
A Lede

\ )

\l _

&) )

e A saida do estado atual é utilizada como entrada de uma
composicao nao-linear para estado posterior
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Redes Neurals Recursivas

* No modelo LSTM, temos o chamado Cell-State, que € um corredor de
informacao que podemos chamar de contexto

e Este contexto € atualizado por uma composicao do contexto (C), das
entradas atuais (x) e das saidas anteriores (h)
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Redes Neurals Recursivas

* No modelo LSTM, temos o chamado Cell-State, que € um corredor de
informacao que podemos chamar de contexto

e Este contexto € atualizado por uma composicao do contexto (C), das
entradas atuais (x) e das saidas anteriores (h)

----------- » chaveamento de contexto

142



Redes Neurals Recursivas

* No modelo LSTM, temos o chamado Cell-State, que € um corredor de
informacao que podemos chamar de contexto

e Este contexto € atualizado por uma composicao do contexto (C), das
entradas atuais (x) e das saidas anteriores (h)
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Redes Neurals Recursivas

* No modelo LSTM, temos o chamado Cell-State, que € um corredor de
informacao que podemos chamar de contexto

e Este contexto € atualizado por uma composicao do contexto (C), das
entradas atuais (x) e das saidas anteriores (h)
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Aplicacoes
* Deep Belief Networks - um exemplo de modelo gerador &
descrito em (Salakhutdinov and Hinton, 2009) que pode

gerar imagens aleatoérias (imagens 96x96 - 9216
dimensoes, reduzidas para 4488 por compressao de

Deep Boltzmann Machine

( ) Training Samples Generated Samples

4000 units : \

= «|al<| |||\ || £

(4000 units | * - | - a . E| £ ||
400()Iunits - v w \\; - \J ‘ \4 r
/\5‘1:,1&3‘:.:;%3,“ 1 e W | |N ||
S| R seeopis [ |0 S | AL IE A ES

e Vrhay R T s SR H N
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Aplicacoes
* Deep Belief Networks - um exemplo de modelo gerador &
descrito em (Salakhutdinov and Hinton, 2009) que pode

gerar imagens aleatoérias (imagens 96x96 - 9216
dimensoes, reduzidas para 4488 por compressao de

Di[!ep Boltzmann M“h‘]“e G e ra@ ao Training Samples Generated Samples
4000 uml.s \
I «|al<| || |\ [e=] £
( 400()Iunits ) * - | - a . E| £ ||
4000 units - v w \\; - \J ‘ \4 r
/\5‘1:,1&3‘:.:;%3,“ 1 e W || |N || o
S| gE [steeopair] | (I J | &~ |t w | T | &
e Vrhay R T s SR H N

Trelnamento
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Aplicacoes

* Filtro de imagens
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Aplicacoes

* Auto-Encoders: em (Hinton and Salakhutdinov, 2006)
propoe uma compactacao com Deep NN

1

| . J

1 ]L{

8

Dado Com
Dado Com

Dado Origi

oy & > |

' AN
o BN

. A -
] { ~
. V. |

L N

L
MU"I'

nactado com

nactado com

nal 148

PCA (30 di

DNN (30 d

m)
im)

%)

MSE:
MSE:
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Dado

Dado

Aplicacoes

* Auto-Encoders: em (Hinton and Salakhutdinov, 2006)
propde uma compactacao com Deep NN

0 /23 45s67F8Q
0

/
/ 3
/ 3

Recons. com

Dado Original

PCA extraida com

149

2 4ysC7T 8 Q
4 56T 6 Q
4y s L7 6 Q

Reconstruido com PCA Padrao| MSE: 13.87

Dado Recons. com PCA extraida com NN| MSE: 8.01

ONNIMSE: 3.0



Aplicacoes

* Auto-Encoders: em (Hinton and Salakhutdinov, 2006)
propoe uma compactacao com Deep NN

European Community
Interbank markets monetary/economic

Disasters and
accidents

. | . © ek .;{‘.‘.: . ‘3 ., '. :
Leading economic’ V '3 oy h Legal/judlcual
indicators : ,?' $ 24 é- . ’TK,\!
3 G .
’ ‘ 5 AR T Government
2 ¢'~.: :\-r
Accounts/ . Ty borrowings
eamings u;



Aplicacoes
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Aplicacoes
 CNN: Google para classiticacdo de imagens
1000 maqguinas (16000 nucleos de GPU) x 1 semana

% * 1 bilh&o de parametros a
Input to another layer above aJ U Stal’
(image with 8 channels)

Number of ontput e a estrutura ao lado se
channels =8 repete por outras 3x

e Entradas: 200x200
e 10k classes / 22k classes

One layer

“' -
AR %‘\;\;\\\\ @1{\;{\\\ \ Number
N of maps =8
. 1

Number of input
channels =3

Image Size = 200
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Aplicacoes
 CNN: Google para classiticacdo de imagens
1000 maqguinas (16000 nucleos de GPU) x 1 semana

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)

Graduation
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&€ Cameralmage Window

Okzrramyjm: raitalk?

X

Aplicacoes
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Aplicacoes

o LSTM
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Conclusdes

Esta apresentacao visou mostrar a area de deep learning
de maneira rapida

Esta area de pesquisa tem sido amplamente divulgada em
revistas académicas e em revistas de cultura geral

Fol considerada em diversos meios como: "uma tecnologia
gue pode gquebrar paradigmas”

Até 2006, a area de redes neurals com mais de 3 camadas
fol deixada de lado

Layer-wise pre-training foi 0 estopim que re-agueceu a
area de Deep Learning (Hinton)

Desde entdo, a area se consolidou e obteve destague
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Conclusdes

De maneira geral, Deep Learning tem sido aplicada a
diversas areas e tem obtido sucesso em sua maioria.

DBN tém sido utilizadas para gerar novos dados mantendo
a estrutura estatistica do processo gerador

SAE tém sido utilizados para compactar dados de altas
dimensdes e acessar estatistica de alta ordem

CNN tém sido utilizadas para acessar informacoes
espacials em dados com muitas dimensoes

RNN tém sido utilizadas para acessar informacdes
temporais em dados de diversas naturezas.

157






