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Tarefa: aprender a distinguir dois tipos de imagens
▶ deserto/desert;
▶ praia/beach.

Aprendizado supervisionado: dadas imagens anotadas
(rotuladas) gere um modelo que seja capaz de classificar imagens
desconhecidas (não vistas) em uma dessas duas classes.



Uma tarefa de classificação

▶ Atributos: necessários para permitir medir a (dis)similaridade
entre exemplos (imagens)
▶ podemos usar os próprios pixels mas há desvantagens
▶ vamos codificar as cores em 64 valores e representar as

imagens por dois valores relativos as duas cores mais frequentes



Uma tarefa de classificação

▶ Classificador: é o modelo (e não o algoritmo) criado a partir
de um conjunto de dados anotado.

▶ ... deve permitir, com base na representação de uma nova
imagem, classificá-la
▶ usando a navalha de Occam: um classificador linear

’



Uma tarefa de classificação

▶ Exemplos usados para obter o modelo/classificador: conjunto
de treinamento.

▶ Dados de treinamento comumente não são completamente
separáveis

▶ O erro do classificador nesses dados é o erro de treinamento.



Uma tarefa de classificação

▶ O modelo treinado ou classificador, pode então ser usado
para inferir/classificar um novo dado.



Uma tarefa de classificação

▶ Como saber quão bom é um modelo? Apenas testando em
dados não vistos/desconhecidos pelo classificador

▶ ... conjunto de teste.



Pipeline de reconhecimento de imagens
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Primavera das redes neurais

▶ 1958: Frank Rosenblatt propõe o Perceptron como um
modelo conexionista bioinspirado;



Primavera das redes neurais

▶ The New York Times, 1958 : "... o embrião de um
computador ... que será capaz de andar, falar, ver, escrever, se
reproduzir e ser consciente de sua existência."



Primavera das redes neurais

▶ Limitações em treinar o Perceptron original foram encontradas
▶ Minsky e Papert (MIT). Perceptrons, 1969



Inverno

▶ de 1970 até 2010 grande parte da pesquisa em "Inteligência
Artificial" se referia a criar sistemas especialistas

▶ havia maior atenção para métodos com embasamento teórico e
garantias matemáticas (como SVM):
▶ "espaços de atributos/características"
▶ "generalização": confiar no treinamento de um modelo;
▶ "viés" ou "complexidade": reduzir a complexidade do modelo

aumenta as garantias de aprendizado;
▶ "tamanho da amostra" (Lei dos Grandes números): o

estimador se aproxima do valor esperado conforme aumenta a
quantidade de exemplos anotados.



Nova primavera

▶ Pesquisadores que trabalharam no inverno (1980’s).
▶ Rumelhart e McClelland (1986)



Trabalhos precursores do aprendizado profundo...

Fukushima’s Neocognitron (1989)

LeCun’s LeNet (1998)

▶ ... e então uma nova primavera surgiu.



Razão 1: disponibilidade de dados anotados

ImageNet Challenge: ∼ 1.4 milhões de imagens, 1000 classes.



Razão 2: poder de processamento gráfico paralelo

CPU GPU
Baixa densidade de processamento Alta densidade de processamento

Controle complexo Controle simples
Maior tamanho de cache Cache pequeno

Baixa tolerância a latência Alta tolerância a latência



Resultados do desafio (erro de classificação top-5)



Resultados do desafio (erro de classificação top-5)



Resultados do desafio (erro de classificação top-5)



Redes neurais convolucionais profundas (e suas camadas)

AlexNet (9) Inception (22) VGGNet (16/19) ResNet (34-1000)



Novo pipeline de reconhecimento: aprendizado profundo



Primavera das redes neurais

▶ Turing Award, 2018
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Terminologia aprendizado supervisionado

Instância: (objeto/exemplo) de entrada xi ∈ RM

Alvo: (rótulo ou outro) de saída y ∈ Y

Dataset: X ,Y = {(x1, y1), (x2, y2), ..., (xN , yN)}, for xi ∈ RM

l(xi ) = yi ∈ Y rótulo “verdadeiro” atribuído a cada exemplo.

matriz N instancias × M dimensões:

X =


x1,1 x1,2 · · · x1,M

x2,1 x2,2 · · · x2,M

· · · · · · · · ·
xN,1 xN,2 · · · xN,M

 , rótulos = Y =


l(x1) = y1

l(x2) = y2

· · ·
l(xN) = yN





Machine learning: três exemplos

Precisamos inferir uma função f (x) = y
— o significado de f , x e y dependem da tarefa

1 – regressão: valor de um imóvel com base em suas
características

▶ Dados disponíveis: pares (características de um imóvel, valor),
▶ Entrada: metragem quadrada, localização, quantidade de

quartos, organizados na forma x,
▶ Saída: valor y (e.g. R$ 750 mil) de um determinado imóvel.



Machine learning: três exemplos

2 – classificação de imagens de paisagens

▶ Dados disponíveis: pares (imagens, rótulos) obtidas de
desertos e praias,

▶ Entrada: pixels da imagem organizados na forma x,
▶ Saída: rótulo y (e.g. praia) atribuído à imagem de entrada.



Machine learning: três exemplos

3 – predição de fraude em transação de cartão de crédito

▶ Dados disponíveis: transações legítimas de um cliente,
▶ Entrada: dados incluindo: localização, moeda, valor, data e

hora, na forma x,
▶ Saída: probabilidade y de observar uma transação fraudulenta

(anômala).



Quando não envolve aprendizado?

É possível programar explicitamente a saída com base na entrada,
por meio de lógica ou regras.



Machine Learning (ML) vs Deep Learning (DL)

Machine Learning

Uma área mais geral que inclui DL.

Algoritmos comumente aprendem uma função f : X → Y , a partir
de um espaço de funções admissíveis f e dados de treinamento
▶ métodos rasos (“shallow”) comumente inferem uma única f (.).

e.g. uma função linear f (x) = w · x + b,
▶ aprendizado de máquina seria ajustar os valores para w e b

▶ examplos: Perceptron, Support Vector Machines (SVM),
Logistic Regression Classifier, Linear Discriminant Analysis
(LDA).



Machine Learning (ML) vs Deep Learning (DL)

Deep Learning

Múltiplas representações são aprendidas de forma hierárquica por
funções compostas.
Por exemplo, dada uma entrada x1 produzir diversas representações
intermediárias:

x2 = f1(x1)

x3 = f2(x2)

x4 = f3(x3)

· · ·

A saída é obtida pelo aninhamento de L funções:

fL (· · · f3(f2(f1(x1,Θ1),Θ2),Θ3) · · · ,ΘL) ,

Θi são os parâmetros associados a cada função i .
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Montando um classificador

Entrada → x

Seja Θ uma matriz W de pesos e um vetor b de termos "bias"

f (Θ, x) =

matriz
de

pesos

W

imagem

x +

bias

b
= scores para possíveis classes de x



Montando um classificador raso

▶ Entrada: imagem (com N ×M × 3 pixels) vetorizada em x
▶ Classes: gato, tartaruga, coruja
▶ Saída: scores para cada classe

= x = [1, 73, 227, 82]

saída f (Θ, x) = s → 3 números com os scores das classes

W x + b 0.1 −0.25 0.1 2.5
0 0.5 0.2 −0.6
2 0.8 1.8 −0.1

×


1
73
227
82

+

 −2.0
1.7
−0.5

 =

 −37.3
6.3
38.6





Montando um classificador raso: scores obtidos

gato -37.3 180.3 18.6

coruja 6.3 90.3 26.3

tartaruga 38.6 17.6 21.8

O que precisamos para melhorar esse modelo?
▶ uma forma de quantificar o custo de escolher o modelo atual
▶ um algoritmo de otimização para ajustar Θ de forma a

minimizar o custo.



Montando um classificador raso: otimização

▶ Queremos otimizar uma função para selecionar o melhor
classificador

▶ Essa função é chamada de perda (loss) ou custo (cost),
Estatisticamente, minimizar a perda esperada (expected loss:)

E [L (f (Θ,X )) ,Y ] =

∫
RdX×RdY

L (f (Θ,X ),Y ) dP(X ,Y )

P(x , y) (que modela a relação entrada e saída) é desconhecida,
então:
▶ seja (xi , yi ) um exemplo de treinamento, e f : x → y uma

função de classificação atual, com parâmetros Θ.
▶ a perda empírica (empirical loss) pode ser computada:

ℓ (f (Θ, xi ), yi )



Montando um classificador raso: otimização

Perdas empíricas L (f (Θ,X ,Y )) computadas em N exemplos

Mean squared error (valores contínuos) / perda quadrática

ℓ (f (Θ,X ),Y ) =
1
N

N∑
i=1

(

estimado

ŷi −

real

yi )2

Cross entropy (bits ou vetores de probabilidade) / entropia
cruzada

ℓ (f (Θ,X ),Y ) =
1
N

N∑
i=1

yi log ŷi + (1 − yi ) log(1 − ŷi )



Minimizando a perda

Usa-se a inclinação da função de perda com relação aos parâmetros
do modelo.
Para cada direção j do espaço de parâmetros Θ

dℓ (f (wj , xi ))
dwj

= lim
δ→0

ℓ (f (wj + δ, xi ))− ℓ (f (wj , xi ))
δ

Muitas dimensões (parâmetros) resultam em um gradiente (vetor
de derivadas).

Na prática computamos o gradiente numérico e buscamos pelo vale
(mínimo) por meio da descida do gradiente (Gradient descent).



Intuição do método

Inicializamos o parâmetro com um valor arbitrário e computamos o
custo

Parâmetro w = -1
Custo = 7



Intuição do método

A inclinação da derivada (diferença entre os custos) indica a
direção que devemos seguir

-



Intuição do método

O que gostaríamos é que a função de custo fosse convexa, i.e. com
mínimo global
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Gradient descent / descida do gradiente - intuição

Dado um exemplo de treinamento ajustamos cada parâmetro do
modelo

W

0.1,
−0.25,
0.1,
2.5,
0,
...,
−0.1


ℓ (f (W )) = 2.31298

wi + δ

0.1 + 0.001,
−0.25,
0.1,
2.5,
0,
...,
−0.1


ℓ (f (W ′)) =

2.31201

dwi

?,
,
,
,
,
...,


(f (wi+δ)−f (wi ))/δ



Gradient descent

W

0.1,
−0.25,
0.1,
2.5,
0,
...,
−0.1


ℓ (f (W )) = 2.31298

wi + δ

0.1 + 0.001,
−0.25,
0.1,
2.5,
0,
...,
−0.1


ℓ (f (W ′)) =

2.31201

dwi

−0.97,
,
,
,
,
...,


(f (wi+δ)−f (wi ))/δ



Gradient descent

W

0.1,
−0.25,
0.1,
2.5,
0,
...,
−0.1


ℓ (f (W )) = 2.31298

wi + δ

0.1,
−0.25 + 0.001,

0.1,
2.5,
0,
...,
−0.1


ℓ (f (W ′)) =

2.31298

dwi

−0.97,
0.0,
,
,
,
...,


(f (wi+δ)−f (wi ))/δ



Gradient descent

W

0.1,
−0.25,
0.1,
2.5,
0,
...,
−0.1


ℓ (f (W )) = 2.31298

wi + δ

0.1,
−0.25,

0.1 + 0.001,
2.5,
0,
...,
−0.1


ℓ (f (W ′)) =

2.31459

dwi

−0.97,
0.0,

+1.61,
−,
−,
...,
−


(f (wi+δ)−f (wi ))/δ



Gradient descent

W

0.1,
−0.25,
0.1,
2.5,
0,
...,
−0.1


ℓ (f (W )) = 2.31298

wi + δ

0.1,
−0.25,
0.1,
2.5,
0,
...,
−0.1


ℓ (f (W ′)) =

2.08720

dwi

−0.93,
0.0,

−1.61,
+0.02,
+0.5,
...,
−3.7


(f (wi+δ)−f (wi ))/δ



Stochastic Gradient Descent (SGD)

É computacionamente caro computar o gradiente para N grande

SGD:
aproximar a perda empírica usando um lote aleatório minibatch de
instâncias: 10 até 2000+.

▶ mais rápido
▶ mais grosseiro, necessitando mais iterações
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