INF72]

2023/7

U

Aprendizado em
Redes Neurais Profundas

A31: Conclusao



UF

Plano de Aula

» Retrospectiva INF /2]

» O que nao conseguimos cobrir
» Como continuar aprendendo
» Como se manter atualizado

» Avaliacao da disciplina



Algoritmos sao tradicionalmente
Implementados como funcoes

y = f(x)

UF
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O objetivo de aprendizado de
magquina € encontrar uma funcao,
a partir de dados, para resolver
Um dado problema computacional



Aprendizado de Maquina

Aprender uma funcao A(x) a partir de um conjunto de dados D para prever o rotulo de exemplos
desconhecidos.

1. Adquirir experiéncia
(dados) O tipo de aprendizado € definido pelo tipo de
experiéncial(i.e., dados) observada pelo agente.

Exemplos

. , Conjunto de dados D
desconhecidos x

Rotulados

> Aprendizado Supervisionado

Nao-rotulados

3. Prever exemplos 2. Treinar modelo

> Aprendizado Nao-supervisionado
Valores de recompensa do ambiente

> Aprendizado por Reforco
Funcao h(x)
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Regressao Logistica

Entrada
Um exemplo x € R4 .

X Y
Saida
A probabilidade de x serdaclassey = 1 1
$=Py=1]x,0<9<1 T T Tt e
Hipotese i &(2)
h(x) = o(w - x + b)
onde: 0.5
w € R?e b € R sdo pesos
o ¢ a funcao logistica(sigmoide)

0 Z=w-x+b
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Gradiente Descendente

V L(w,)

UF

L(w)

-

01, 1,2 ,3) @)

owl

T)

Dado um valor inicial w, atualizamos
iterativamente o valor de w na direcao de
descida mais ingrime de L a partir do
ponto (w, L(w)).

w,<—w,_—aVLw,_)

onde @ € um hiper-parametro chamado
de taxa de aprendizado (/earning rate),
responsavel por controlar o comprimento
do vetor gradiente.



Multilayer Perceptron

f(x{,%,) = x; XOR X,

xle 0 1
0 0 ]
] 1 O
. a; X1
RNAs aprendem representacoes intermediariasa = a dos dados de entrada X = I , chamadas
2 2

representacoes latentes, que podem tornar um problema nao-linearmente separavel em linearmente separavel!
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Retropropagacao (Backprop)  MLP(2camadas)

711 = willy + ptl - 121 — wi2lgll 4 pl2]

Calcular as derivadas parciais da funcao de perda 1-

: 1 o ] p alll = glli(z!l) $ = oz
com relacao aos pesos W' e b para todas as
camadas [ de tras pra frente com a regra da cadeia. L(y,y) = =y log y+ (1 —y) log (1 =y))

oL 2] _
oL 0z _ oL w2l oL _ Y : 1 —vy
0712 oy § 1=
= 9 =06 == LO.Y)
1 1 2
()L:aL.aa[]:dL.W[Z]ng[] b!- oL _oL: 0p ) 1—y.A(1_A)=A_
oz!11:  oalll  gzll] oz12] AdzI1] PYES 95 0z12] 5 1-9 Y y)=y—)
oL oL oL oL o7 _ioLi ¢
— - X — . p— - A
owlll:ozll] oWi2l T 521 gwi2l  r9zI2
oL oL oL oL  9zl? oL
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Reqgularizacao

L(h) = —— 2 L@, 30) +

Ao reduzir os pesos de alguns neuroénios, a regularizacao simplifica a hipétese de uma RNA em
tempo de treinamento, tornando a fronteira de decisao mais simples também.
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Adaptive Moment Estimation (Adam)

O Adam combina o RMSProp e momento

dw,db = backward(X"

Vdw = B, - Vdw + (1 — B)dw, Vdb =3, - Vdb + (1 — B,)db
Sdw = B, - Sdw + (1 — p,)dw?, Sdb = B, - Sdb + (1 — f3,)db*

Vdw
Vdw = . Vdb =
1 = pi
Sd
Sdw = —2 Sdb =
-
Vdw
W=w-—a
Sdw
Vdb
b=b-—a
Sdb

UF

Momento

RMSProp

Recomendacoes de valores
para os hiper-parametros:

ﬁl — 09
B, = 0.999
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Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

Camadal[1] Camadal[2]

Imagem CONV1T POOL1 CONV2 POOL?2 FC3
28 x28x1) (24x24x8) (12x12x38)  (8x8Xx16) (4 X4 X 16)

Softmax
—0O— 5
10
Ml=5 MAl=2 2l=5 f2l=2 70 34
sl = st =12 sl2l = sl?l =12
mH = m?l = 16
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Redes Neurais Recorrentes (RNN)

A RNN processa cada elemento da de uma vez,
W, |9 mantendo um estado (vetor) 2=~ que é atualizado a cada
intervalo de tempo para gerar uma saida y<t>
T h=> <t> <t—1> <t>
RNN A
Wx > y<t> — gZ(Wyh<t> T by)
» g,: funcao de ativacao da camada escondida (tanh/relu)
X< » 2,: fungado de ativacdo da camada de saida(sigmoid/softmax)




Representacao de Palavras (Word Embeddings)

---------
NS “
o> N

o’ *d
Vocabulario V homem mulher rei<2------>rainha maca laranja
_ - o _ _ L _ _
Il a | 1l o 1l o 1l 0 e 110 1l o
|4 E | o | o | o | o 2| o | o
5 | Aardo | 5o 5o 5| o 5| 0 510 5| o
41 aba
E 150.804 179.724 218.092 /08.927 170.679 1606.726
061.796 | zurro E
261.797 1 zUrros E 261.797 261.797 261.797 261.797 261.797 261.797
261.798 | zurrou ‘i' 261.798 261.798 261.798 261.798 261.798 261.798
IVI=261.798

1. Onumero de caracteristicas das palavras é definido pelo tamanho do vocabulario |V
2. Adistancia entre quaisquer duas palavras € a mesma.
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Mecanismos de Atencao

RNNsS Atencao Aditiva Transformers Auto-Atencéo(Self Attention)
AZt—1 A Tx é""k::"‘ AZt—1> A ..7:; ~~~~~~~~~~~~ TN el
CIL) y<t g y<t> c<> — a<t,t’>h<t’> y y<t> c<> — (q<t> . k<t’>)v<t’>
S 1 ! 1
O
8 S<t—1> > (<> > (<t+1> N > <>
>

C
Dgl 6 i
- & v < w
D S N2 {‘fA@
8 h<0> —>| ) <1> > 7, <2> > 7, <3> > j,<T>
C
x<I> x<2> x<3> <T> x<1> x<2> x<3> e
— AN _/
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Transformers

c={c<>, ... <>
NXx Encoder | { > }
> Add & Norm

Feed Forward
Neural Network

4\

Add & Norm

Multihead(Q, K, V)

01

K

A

V]

Codificacao de Posicao

K = Wke
V=

A<I>

Y
T

Softmax

fc ‘

T

Add & Norm £~

Feed Forward
Neural Network

t

Add & Norm €-

Wie kvl To

Multihead(Q, K, V)

Add & Norm

Masked Multihead(Q, K, V)

(1,...,T.}

Decoder Nx
a, = {a2<1>, o art

a, = LayerNorm(a, + f)

f={MLP(as")

a, = LayerNorm(a, + a,)

a, = {as'>,.
Q = Wia,

a, = LayerNorm(a, + €;)

a; = {ar'>,..
ej; — {8/\<1>,

1>}

..... MLP(a;"~")}

<l—
RN

<l—
., 4,

1>}

1>}
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O que nao conseguimos cobrir...

» Ajuste de Hiperparametros

» Normalizacao

» Batche Layer
» Modelos Generativos
» Generative Adversarial Networks

» Variational Autoencoders

» Diffusion Models

17
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Como continuar aprendendo no DPI-UFV

» INFBY2Z - Redes Convolucionais

» INF/91- Topicos Especiais |l - Processamento de Linguagem Natural

» INFB23 - Inteligéncia Artificial

» INF /23 - Visualizacao de Dados

» INF493 - Topicos Especiais |l - Ciéncia de Dados
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Como continuar aprendendo online

» Berkeley CS183 - Intro to Artificial Inteligence

» Cornell CS4/80 - Machine [ earning for Intelligent Systems

p Stanford CS231 -

Jeep [ earning for Computer Vision

p Stanford CS224 -

Natural L anguage Processing with

Jeep L earning

» Berkeley CS235 -

Jeep Reinforcement [ earning

» Andrew Ng's Deep [ earning Specialization

UF
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http://ai.berkeley.edu/home.html
https://www.youtube.com/playlist?list=PLl8OlHZGYOQ7bkVbuRthEsaLr7bONzbXS
https://www.youtube.com/playlist?list=PLf7L7Kg8_FNxHATtLwDceyh72QQL9pvpQ
https://www.youtube.com/playlist?list=PLoROMvodv4rOSH4v6133s9LFPRHjEmbmJ
https://www.youtube.com/playlist?list=PL_iWQOsE6TfX7MaC6C3HcdOf1g337dlC9
https://www.deeplearning.ai/courses/deep-learning-specialization/

Como se manter atualizado

» Sequir os “Heroes of Deep Learning” no Twitter (X)

» Geoff Hinton: @geoffreyhinton

» Andrew Ng: @AndrewYNg

» Yann LeCunn: @ylecun

» Andre| Karpathy: @karpathy

» Procure identificar os principals pesquisadores da sua area de interesse
» Canais com atualizacao de papers:

» "AK" @_akhalig no Twitter

» Two Minutes Paper no Youtube

UF
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Suporte Técnico

aqul pra frente, fique a vontade para me perguntar qualquer coisa sobre
eep Learning...

) UJ

Sasta enviar um e-mail para lucas.n.ferreira@ufv.br

Tentarel responder ate o proximo fim de semana

Valido para vida toda @&

UF
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mailto:lucas.n.ferreira@ufv.br

Um ultimo pedido i,

Reponder o questionario de avaliacao da disciplina:

https://forms.gle/1HW|zPz3orlL. JrniE9

UF
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https://forms.gle/1HWjzPz3orLJrniF9

Fim...

Obrigado pelo interesse e participacao!

Mulito sucesso na carrelra de vocés!

L ucas N. Ferreira

lucas.n.ferreira@ufv.br

UF
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