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Regressao

Em problemas de regressao, considera-se o seguinte modelo:
Y = f<X> + E(X)a

onde X é um vetor de variaveis independentes observadas, Y €
uma variavel de resposta também observada, e ¢ € uma variavel
aleatéria com esperanca 0.

A esperanca condicional de Y para um vetor dado x de X é
chamada a funcgao regressao de Y sobre X.

Existe uma funcao f : X — IR tal que a esperanca condicional
de Y; dados os vetores x1,...,x, tem a forma E(Y;) = f(x;)
paratodo:=1,...,n.



Método dos Minimos Quadrados

Considere o conjunto de amostras de variaveis independentes
x1,...,Xn, respostas correspondentes y1, ..., yn € um modelo
f(x; 8) parametrizado em 6.

Encontre o parametro 6" definido por:

n
0" = arg gﬂgizl: (f(xi:0) — i)

Por Gradiente Ascendente temos:

Orp1 = 0r— Bt D Vo (xi: 0:)(f(xi; 6¢) — wy)-
i—1



Generalizacao

Aproximacao de fungao:

e Considere uma classe de fungdes parametrizada diferenciaveis
C:SxAxR™ - R

e Aideia é que m « |S| x |A]

e Dado vetor de parametros 6 € R aproximamos:

Q(s,a) = C(s,a;0)
e Dado um vetor inicial de parametros 6 € R"":

§ 1t +ymaxQ(sir1,a’) — Q(st, ar)
a’'e A

=T+ maXC(8t+17 CL/; 8) o C(St’ at, 0>
a'e A

0 — 0+ Ozt5VQC(St, at, 9)



Aproximacao por Grades
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Perceptron: Modelo Computacional

1943: McCulloch e Pitts

Bias Weight

an=1 = o(in.
0 Wwo, a;= g(in))
Wi J
Input Input  Activation Output
Links Function Function Output Links

Perceptron é ativado quando uma combinacao linear de sua
entrada atinge um threshold

n
CLj =dg <Z ’LUZ'JCL,L')
1=0



Funcao de Ativacao

e Logito
9(@) = 1 j—xex
e Tangente Hiperbdlica
g(x) = Zz 1 Z_z

e RelLU (Rectified Linear Unit)

g(x) = max{0, z}



Funcao de Ativacao
e Logito
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Multilayer Feed-Forward Network

E se a entrada de um perceptron for a saida de outros percep-
trons?

-CO

Pode-se pensar a rede organizada em varias camadas (/layers):
camadas de saida e camadas ocultas.



Aproximador de funcao universal

Multilayer Feed-Forward Network com uma unica camada oculta
e a quantidade de perceptrons adequada € um aproximador de
funcao universal.

- 2" g .
Funcao Booleana: — perceptrons ocultos sao necessarios.
n

hy(x,, X,)

1 /’i"’l;;.’?i\\
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d LT T TR 0 .
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Aproximador de funcao universal

Funcao Continua: Seja I, um subconjunto compacto de R'",
e C'(I,) a classe de fungdes continuas no dominio I,,. Defina:

N

F(x) = Z ’Uig(W;rX + b;),
1=1

onde v;,b; € R, w; e R, e g : R — R € uma funcgao limitada e
estritamente monotonica.

Entdo, dada uma fungao f € C(I,n) e € > 0, existe inteiro N e
constantes v;, b; € R e vetores reais w; € R"" tais que:

F(x) - f(x)| <e

para todo x € Iy,.
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Multilayer Feed-Forward Network

Redes aciclicas ou de alimentacao direta

e Representam uma fungao de sua entrada atual.
e Nao tém nenhum estado interno além dos pesos.

Redes ciclicas ou recorrentes.

e Utilizam suas saidas para realimentar suas entradas.
e Niveis de ativacao da rede formam um sistema dinamico.
e Podem admitir memdéria de curto e longo prazo.
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Aprendizado: Back-Propagation

Considere a perda de um unico par de exemplo (x,y):

K
Loss(hw) = (y—hw(x Z yr— (hw(x Z Errk
k=1 k=1

Busca na direcao do Gradiente:
Wi «— Wi — atVw,Loss(hw,)
Considere o perceptron k£ da camada de saida e 0 peso na

entrada j deste perceptron, e seja A, = Erryg (ing) temos
que:

= —2Frry p = —2Errkg’(ink)aj = —2ajAk
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Aprendizado: Back-Propagation

Considere o perceptron j da camada oculta e o peso na entrada
i deste perceptron, com relagao ao erro da k-ésima saida temos
que:

oL h 0g(1 0g(%
OSSk( Wt) _ _QETTk g(@nk> _ _Q(yk L a/k) g(@nk)
Ow; Owj j Ny Owig g
: i a;
= —2(yg — ak)gl(mk)&w‘ - = —2Akwj,kaw7_
2, 2,]
og(in;) . 0in;
— _QAkwj,k p J. —QAkwj,kg/(znj)a J
Wi, j Wi, j

= —QAkwj’kg/(inj)ai
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Aprendizado: Back-Propagation

Para o erro associado a todas saidas temos que:

0Loss(hw,)
&wi,j

K
= Z —2Akwj’kg/(inj)ai = —QA]'CL?;
k=1

K
onde A] = g’(inj) Z wj7kAk.
k=1
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Algoritmo: Back-Propagation

1.
2.

Inicializa todos os pesos com valores aleatorios
Propaga forward a entrada na rede para computar a saida
de cada perceptron

aj — g(in;) =g Ewi,jai
i
Propaga backward os deltas da camada de saida até a ca-

mada de entrada

camada de saida: Ay, < ¢'(ing)(yx — ax)
K

camada oculta: A < ¢'(in;) Z Y.\

. Atualiza todos os pesos w; ; na rede

W; j < Wi 4 + o X a; X A]

Repete até algum critério de convergéncia
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Algoritmo: Back-Propagation

Modo de Treinamento:
e batch (lote ou batelada)
e serial

e mini-batch

Taxa de aprendizado:

e depende da Arquitetura da rede: normalizacao na quanti-
dade de pesos

e busca durante o aprendizado: decaimento e momento
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Convolutional Neural Networks

Cun et. al. Gradient-based learning applied to document recog-
nition, 1998.

C3: f. maps 16@10x10

C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

INPUT
3030 6@28x28

S2: f. maps
6@14x14

‘ Full com#ection ‘ Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection
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Convolutional Neural Networks

Input Image

Convolutions Rectification

- N

Pooling / Subsampling

convolution: aplica filtros para detectar texturas

strides: como avanga na imagem
rectification: usualmente aplica-se RelLU

pooling: diminui a quantidade de pixeis
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Convolutional Neural Networks
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Deep Q-Networks

Mnih et. al. Human-level control through deep reinforcement
learning, Nature, 2015

e rede neural convolucional + reinforcement learning
e experience replay

e double Q-learning
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Deep Q-Networks
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Entrada

remocao de flickering

considera apenas canal Y (luminancia)

e reescalade 210 x 160 para 84 x 84

estado: 4 quadros mais recentes
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Arquitetura
e Input: 84 x 84 x 4
e camada oculta 1: 32 filtros de 8x8 com stride 4 + RelLU
e camada oculta 2: 64 filtros de 4x4 com stride 2 + RelLU
e camada oculta 3: 64 filtros de 3x3 com stride 1 + ReLU
e camada oculta 4: 512 perceptron + Relu

e Output: valor (Q para cada acao (entre 4 e 18)
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Treinamento
e mini-batches: 32 experiéncias

e c-greedy: decaindo linearmente entre 1 e 0.1 (10° qua-
dros), depois 0.1 fixo

e treinamento com 50 x 10° quadros
e memoria de replay: 10 guadros mais recentes

e frame-skipping: executa uma acao repetidamente por 4 qua-
dros

e algoritmo RMSProp: taxa de aprendizado individual para
cada peso
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Treinamento

Estabilidade

e replays escolhidos aleatérios

e replays fora de sequéncia (evita correlacao entre experiéncias)

e considera uma funcao (Q separada e fixa para gerar exem-
plos de treinamento (r + vQ(s, a))
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Algorithm 1: deep Q-learning with experience replay.
Initialize replay memory D to capacity N
Initialize action-value function Q with random weights 0
Initialize target action-value function Q with weights 6~ = 0
For episode = 1, M do
Initialize sequence s; = {x; } and preprocessed sequence ¢, =¢(s,)
Fort=1Tdo
With probability ¢ select a random action a;
otherwise select a; =argmax, Q(¢(s;).a; 0)
Execute action a; in emulator and observe reward r; and image x; + ,
Set s;41 =5;,a;,%; 41 and preprocess ¢, , ; =P (sp41)
Store transition (¢;,as,re.¢,, 1) in D
Sample random minibatch of transitions (qﬁj,aj,rj,quH) from D

rj if episode terminates at step j+ 1
Set y; = ~
7] 1ty maxy Q(

2
Perform a gradient descent step on (yj -0 (qb Aj; 0) ) with respect to the
network parameters )

Every C steps reset 0=0
End For
End For

i y1.4"; 0_) otherwise
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AlphaGo

Silver et. al. Mastering the game of Go with deep neural networks
and tree search, Nature, 2016

e Monte Calor Tree Search
e Aprendizado por Reforco

e Aprendizado Supervisionado
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e objetivo: conquistar
maior parte do tabu-
leiro

e jogadores inserem
uma peca por vez
alternadamente

e pedras cercadas por
pedras adversarias
sao capturadas
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Jogos de Informacao Perfeita

e Jogos de Informacao Perfeita possuem uma funcao valor
6tima v*

e v representa a chance de vencer quando todos os jogado-
res jogam de forma otima

e pode-se obter a funcao valor recursivamente utilizando mi-
nimax
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Jogos de Informacao Perfeita

e complexidade: b (largura) quantidade jogadas legais, d (pro-
fundidade) comprimento do jogo

e arvore de busca contém aproximadamente % sequéncias
de movimentos

e Go (b~ 250ed~ 150) e Xadrez (b ~ 35 e d ~ 80)
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AlphaGo

Como diminuir profundidade?
e avalia a configuracao do tabuleiro

e trunca a arvore de busca, utilizando uma funcao valor apro-
ximada v(s) ~ v"

Como diminuir a largura?

e escolha agdes de uma distribuicdo de probabilidades p(a|s)
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AlphaGo - Treinamento

Rollout policy SL policy network RL policy network Value network Policy network Value network
=
P P, P, vy @ P, @ls) v, (s')
) =
3
m s
Policy gradient Qe
oy
4 . 3
£ ° .
@S

Eleqg

Human expert positions Self-play positions
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AlphaGo - Treinamento

Aprendizado Supervisionado

e Dados: 30 milhdes de configuragcdes do KGS Go Server
com jogadas de especialistas

e po: politica precisa

e pr: politica rapida
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AlphaGo - Treinamento

Politica Precisa ps
e 13 camadas convolucionais e retificadores nao-lineares
e Uma camada softmax na saida

e entrada: varias representacoes do tabuleiro (localizacao
das pecas, liberdade das pecas, quando as pecas foram
jogadas, pedras capturadas, etc.)
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AlphaGo - Treinamento

Politica Rapida pr
e softmax linear

e enirada: padrOes locais (salva capturas, conectado com
movimento anterior, etc.)

Resultados
e ps: 3ms por acao, 57% de acuracia

e pr: 2us POr agao, 24.2% de acuracia
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AlphaGo - Treinamento

Aprendizado por Reforgo
e busca da politica baseado em gradiente
e pp: mesma estrutura de p, € mesmo valor inicial

e jOogos entre a politica atual e alguma versao anterior esco-
lhida aleatoriamente

e p, venceu 80% dos jogos contra ps
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AlphaGo - Treinamento

Funcao Valor vg

aproxime vy(s) ~ vPP(s) ~ v*(s)

arquitetura similar a arquitetura de p,

e minimizacao do MSE

30 milhoes de exemplos de jogos diferente gerados a partir
de self-play
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AlphaGo - Execucao

a Selection b  Expansion c Evaluation d Backup

O “ .

Q + u(P) A‘lax

/7
e oa(Hh) W W) % ﬁf 7

N

() ) |
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AlphaGo - Execucao
Monte Carlo Tree Search

e cada né armazena: funcéo valor Q(s, a), ocorréncias N (s, a),
e probabilidade a priori P(s,a) = ps(s,a)

e a arvore € atravessada por simulacao até encontrar um né
folha s :

ar = arg max{Q(s¢, a) + u(st, a)}
acA

e funcao bbénus:
P(s,a)
1+ N(s,a)

u(s,a)oc
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e a partir do né folha sy, um rollout com a politica pr € exe-
cutado para obter um resultado z;

e Cada no folha obtém o valor:

Vi(sg) = (1= Xvg(s) + Az,

e Os valores das arestas Q(s,a) visitadas sao atualizados
com V(sp)



AlphaGo - Experimentos

Configuracao:
e multi-thread assincrono
e Unica maquina: 40 threads, 48 CPUs, e 8 GPUs

e multiplas maquinas: 40 threads, 1202 CPUs e 176 GPUs
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AlphaGo - Experimentos
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a Value network
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b Tree evaluation from value net

€ Tree evaluation from rollouts
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AlphaGo Zero

Silver et. al. Mastering the Game of Go without Human Kno-
wledge, Nature, 2017.

e treinamento apenas por self-play
e apenas representacao direta do tabuleiro
e Uma unica rede para politica e fungao valor

e uma busca em arvore mais simples baseada apenas nessa
rede
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AlphaGo Zero

Novo algoritmo de aprendizado por refor¢o:

e incorpora busca com lookahead dentro do loop de treina-
mento

e melhoria mais rapida
e Maior precisao

e maior estabilidade
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AlphaGo Zero - Busca

a. S‘;—‘.\Iect b. Expand and evaluate C. Balckup d. Play
3 5: O ) 8
# B v it [+ re :
Q + U fax & . 7 ‘L
f¢? (P:?J)=fe%?:;1)) R v | v T

N&o ocorre rollout, assume-se o valor vy(sy,) da folha

A politica = é exponencialmente proporcional a frequéncia de

ocorréncia N (s, a) € a temperatura 7 decai com as iteragdes:
m(s,a) = ozg(s,a)ocN(s,a)l/T
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AlphaGo Zero - Treinamento

jogos possuem um limite 7" de jogadas ou resignacao, sem-
pre um jogador vence

e para cada tempo t é armazenado como (s, ¢, z¢), sendo
que z¢ = Try

rede neural considera 20 blocos residuais de camadas con-
volucionais

e dados sao selecionados uniformemente dentre os passos
dos ultimos jogos
49



e funcao de perda

[ =(z—v)2—7'logp+ |0

e 0 melhor 8 é mantido por meio de um teste no fim de cada
treinamento
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Elo Rating

4500 -

4000 -

3500 -

3000 -

2500 -

AlphaGo Zero - Experimentos

I | 1 1
dual-res  sep-res dual-conv sep-conv

12

Prediction accuracy on professional moves (%)

0.53

0.52 -

0.51 -

0.50

0.49 -

0.48 -

0.47

0.46 —

0.45 -

dual res sap -res

dual- conv sep-conv

Q

Mean squared error on professional game outcomes

0.20 —

0.19 —

0.18 —

017

0.16 -

0.15 -

|
dual-res

I 1 I
sep-res  dual-conv sep-conv

51



a.

Elo Rating

5000

4000 -

3000 -

AlphaGo Zero - Experimentos

= AlphaGo Zero 40 blocks
= = » AlphaGo Master
= = = AlphaGo Lee

Elo Rating

T T T T T

15 20 25 30 35

Days

40 ‘% %, *f/ %, Cl
’%@ R %o “’o
% 63~ ‘9.;},
Q.

52

- 3000:
2000 -
1000: II
| s -

2
3
%



AlphaGo Zero - Experimentos

Conhecimento do dominio:

e conhecimento perfeito das regras do jogo (movimentos e
decisao sobre vencedor)

e imagem estruturada do tabuleiro

e invariancia de rotacao, reflexao e transposicao de pecas
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AlphaZero

Silver et. al. A general reinforcement learning algorithm that
masters chess, shogi, and Go through self-play, Science, 2018

e AlphaZero considera o resultado esperado, enquanto AlphaGo
considera probabilidade de vencer

e Nao considera nenhuma caracteristica especifica do dominio
(invariancia de rotacao, reflexao, etc.)

e AlphaZero mantém uma Unica rede neural que é atualizada
continuamente
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