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Anteriormente...

1 — Ir=01
{ Ir=6
20 — Ir=05m=9
—— Ir=5+dec
15
10
05
00 25 50 75 W0 125 150 15
Batch size = 2, Erros de Validagdo MSE = 27.0030, MAE = 3.6657
Batch size = 4, Erros de Validacdo MSE = 24.0659, MAE = 3.2671
Batch size = 8, Erros de Validacdo MSE = 24.2604, MAE = 3.2732
Batch size = 16, Erros de Validacdo MSE = 15.8703, MAE = 2,9850
Batch size = 32, Erros de Validacdo MSE = 19.7997, MAE = 3,5542
Batch size = 64, Erros de Validacdo MSE = 26.4097, MAE = 4.1476
Batch size = 128, Erros de Validagdo MSE = 46.3122, MAE = 5.4005
Batch size = 256, Erros de Validagdo MSE = 477.0085, MAE = 18.6275



Algumas suposicdes que fizemos

Dados de treinamento

» Limpos
» Representativos e bem definidos com relacdo a tarefa: classes,
valores da regress3o, etc.

v

Baixa taxa de erros de rétulo

v

Quantidade de dados é suficiente

» E se nio for possivel?
» Riscos: overfitting, baixa generalizagdo, maior dificuldade no
treinamento.



Complexidade de modelos: "viés" segundo a Teoria do
Aprendizado Estatistico

» Lembrando: Aprendizado de Maquina pode ser formulado
como sendo aprender os pardmetros de f : X — Y

» Um algoritmo ajusta f a partir de um espaco de funcdes
admissiveis F:
» "muitas" funcdes: mais graus de liberdade, menor garantia de
convergéncia, possivel overfitting;
» "poucas" funcdes: menos graus de liberdade, maior garantia
de convergéncia, possivel underfitting.



Espaco de fun¢des admissiveis

Viés forte: espaco restrito  Viés fraco: espaco amplo
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Espaco de fun¢des admissiveis

De um modelo arbitrario para o melhor no espaco
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Erros quando definindo o espaco de fun¢des admissiveis

Erro de aproximacido vs Erro de estimacdo

Sl I

FS
>k

f !
-/ }/




Exemplo com KNN




Exemplo com KNN
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Dilema viés e variancia
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Tornando tudo mais confuso....



Overparametrization

under-parameterized

Test risk
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Hipotese do bilhete de loteria

Published as a conference paper at ICLR 2019

THE LOTTERY TICKET HYPOTHESIS:
FINDING SPARSE, TRAINABLE NEURAL NETWORKS

Jonathan Frankle Michael Carbin
MIT CSAIL MIT CSAIL
jfrankle@csail.mit.edu mcarbin@csail.mit.edu

» inicializar aleatoriamente uma rede densa com Oy;
» treinar a rede até atingir convergéncia com pardmetros ©;
» Podar © e criar uma mascara m;

» A configuracio de inicializacdo “winning ticket” é © ® m;



Controvérsias com Deep Learning

Marcus (2018) em "Deep Learning: a critical appraisal":

... sistemas que se baseiam em Deep Learning frequentemente
devem generalizar para além de dados especificos... mas a garantia
de performance em alta qualidade nesses cenarios &€ mais limitada."



Ataques adversariais

Artigo "Deep Neural Networks are easily fooled"

owl cheetah gadient etah
(73% confidence) features (99% confidence)



Ataques adversariais

Pixel attack: assume que ha acesso ao conjunto de treinamento

CAR (56%) o
. ) AIRPLANE (30%)
Conjunto de treinamento HORSE (7%)



Ataques adversariais

Pixel attack: assume que ha acesso ao conjunto de treinamento
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Ataques adversariais

SPEED
LIMIT

35




Zhang et al (2017)

" ... nossos experimentos estabeleceram que redes convolucionais
profundas do estado da arte (...) facilmente ajustam rétulos
aleatdrios nos dados de treinamento."

UNDERSTANDING DEEP LEARNING REQUIRES RE-
THINKING GENERALIZATION

Chiyuan Zhang" Samy Bengio Moritz Hardt
M Institute of Technology Google Brain Google Brain
chiyuan@mit.edu bengioGgoogle.com mrtz@google.com
Benjamin Recht? Oriol Vinyals
University of California, Berkeley Google DeepMind
brecht@berkeley.edu vinyals@google.com

ABSTRACT

Despite their massive size, successful deep artificial neural networks can exhibit a
S D S|
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(1) Regularizagdo

Relembrando a regularizagdo L2 (ou de Tikhonov)
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» Objetivo: limitar a capacidade do modelo de se especializar
demais nos dados
» Formas:
» Global: na fun¢io de perda ponderada por A
» Definindo A, por camada (ou grupos de camadas)

» Interpretacdo: vé cada entrada como sendo de maior variancia



(1) Dropout

» Objetivo: limitar a capacidade de certos pardmetros do modelo
a memorizarem os dados

» Implementado na forma de "camada"

» Em cada iteracdo, desliga ativacdes de neurdnios
aleatoriamente com probabilidade p

» Interpretacdo: treinamento com técnica "Bagging"

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

Srivastava et al. Dropout: A Simple Way to Prevent Neural Networks from Overfitting



(1) Parada precoce

» Objetivo: evitar que o modelo memorize os dados de
treinamento ao treinar por muitas épocas

» Acompanhar um conjunto de validac3o e interromper de
acordo com a relacdo do custo no treinamento e validacio
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12 4




(V) Coletar mais dados

» Objetivo: impedir que o treinamento considere apenas um
conjunto limitado de exemplos

» Baseado na lei dos grandes nimeros, quanto maior a amostra,
teremos um melhor estimador



(V1) Aumentagdo de dados/Data augmentation

» Objetivo: gerar exemplos artificiais na esperanca de que
melhore as propriedades de convergéncia

» Implementado por meio da manipulacdo de exemplos
existentes, ou sua combinacio
» Exemplos:
» Dados estruturados: SMOTE
» N3o estruturados: rotacdo, corte, injecdo de ruido, e outros
que n3o descaracterizem os dados
» Dropout na camada de entrada: eliminando features
aleatoriamente a cada iterac3o.



(VI) Aumentacdo de dados/Data augmentation (cont.)

Dica para melhoria de performance final

» Para cada exemplo de teste:
1. Gerar m exemplos com aumentac3o de dados
2. Predizer o resultado para os m exemplos
3. Combinar as predicdes: por média, maioria ou outro método
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Normalizacdo de dados

» Exemplos de técnicas:

» Normalizacdo (ou padronizacdo) z-score: valores com
média zero e desvio padr3o 1;
» Normalizacdo min-max: valores no intervalo 0-1.

» Objetivo: facilitar otimiza¢do ao normalizar/padronizar a
magnitude dos valores utilizados no treinamento:
» suaviza as ativacdes dos neurdnios, reduzindo a varidncia do
gradiente;
» ataca o problema de "desaparecimento" do gradiente
(vanishing gradient) em particular para redes profundas.



Normalizacdo de dados

» Podemos usar como pré-processamento considerando todos os
dados de treinamento

» Mas durante o treinamento pode também ser aplicado ao
batch ou as camadas

Tipos de normalizagdo baseada em camadas!

Batch
Camada
Instancia



Normaliza¢do de Dados

Layer Norm Instance Norm

» C = canais, ou mapas de ativacio
» N = instancias no batch
» H W = dimensdes dos mapas de ativag¢do (ex. altura x largura)

A operacio aprende ainda os valores ~, 8 para transformac3o linear
dos dados apds normalizados:

yxi + 3



Normaliza¢do de Dados: Batch

Layer Norm Instance Norm

» Batch normalization (BN): para cada batch

» média e desvio calculados por canal (total C)
» normalizacdo com relacdo ao canal ao longo de N instancias
no batch

» Funciona melhor com batchsize > 32



Normaliza¢do de Dados: Layer

Layer Norm Instance Norm

» Layer normalization (LN):
» média e desvio calculados por instincia (total N)
» normalizagdo com relagdo a cada instancia ao longo de todas
as ativacdes de todos os canais
» Independe do tamanho do batch, mais comum em redes
recorrentes e adversariais



Normaliza¢do de Dados: Instance

Layer Norm Instance Norm

» Instance normalization (IN):
» média e desvio calculados por instancia e canal (total N x C)
» normalizagdo com relagdo a cada instancia ao longo de cada
canal individualmente
» Independe do tamanho do batch, mais comum em redes
recorrentes e adversariais
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Quando o assunto é volume de dados

Nem sempre...
» & possivel coletar mais

P> aumentacdo é efetiva



Transferéncia de aprendizado

Utilizar modelo treinado em uma determinada tarefa ou dominio,
aproveitando o aprendizado para uma outra tarefa ou dominio alvo.



Transferéncia de aprendizado

Modos mais comuns

» Ajuste-fino / adaptacdo dos pardmetros

» Extracdo de caracteristicas



Ajuste-fino / adaptacdo dos pardmetros

Exemplo: classificacdo de imagens
Modelo fonte: CNN treinada na ImageNet
» Transferéncia de aprendizado
» Redefinir a dltima camada (inicializa¢do aleatéria) com o
namero de classes desejado
» Realizar treinamento a partir dos pesos pré-treinados

» Permitir adaptacio apenas da @ltimas camadas, congelando as
demais

3x3 conv, 64
3x3 conv, 64, pool/2
3x3 conv, 256
3x3 conv, 256
3x3 conv, 256
3x3 conv, 512
3x3 conv, 512
3x3 conv, 512
3x3 conv, 512
3x3 conv, 512
3x3 conv, 512

fc, classes
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3x3 conv, 128, pool/2
3x3 conv, 256, pool/2
3x3 conv, 512, pool/2




Ajuste-fino / adaptacdo dos pardmetros

Exemplo: classificacdo de imagens
Modelo fonte: CNN treinada na ImageNet
» Ajuste-fino:
» Comumente feito apds o anterior, em que ja temos o
classificador treinado

» (Opcionalmente) Re-inicializar ou inserir novas camadas
densas ocultas

» Permitir adaptagdo de camadas do meio da rede (sem
reinicializar seus pesos), congelando algumas iniciais

S e E e 2 E

fe, classes

~
B
b
z
g
g
2
I

3x3 conv, 512
3x3 conv, 512
3x3 conv, 512
3x3 conv, 512
3x3 conv, 512




Ajuste-fino / adaptacdo dos pardmetros

Exemplo: classificacdo de imagens
Modelo fonte: CNN treinada na ImageNet
» Ajuste-fino — opcdo alternativa
» Depende de maior quantidade de dados
» (Opcionalmente) Re-inicializar ou inserir novas camadas
densas ocultas
» Permitir adaptacdo de toda a rede (sem reinicializar seus
pesos)

[fe, classes ]

3x3 conv, 512
3x3 conv, 512
3x3 conv, 512



Transferéncia de aprendizado

» CNNs com menos pardmetros costumam generalizar melhor
para dados muito diferentes do treinamento

» Exemplos: MobileNet, SqueezeNet, etc. funcionam melhor em
imagens médicas do que ResNet e Inception.

» Ajuste-fino pode ndo convergir se tivermos poucos dados, ex.
menos de 100 instancias por classe.



Extracdo de caracteristicas

Caracteristicas para dados ndo estruturados
» Carregar rede neural treinada em grande base de dados

» Passar exemplos de sua base de dados pela rede para predicio
(ndo treinamento!).

» Obter os mapas de ativacdo de alguma camada

3x3 conv, 64
3x3 conv, 256
3x3 conv, 256
3x3 conv, 256
3x3 conv, 512
3x3 conv, 512
3x3 conv, 512

3x3 conv, 512
3x3 conv, 512
3x3 conv, 512
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3x3 conv, 64, pool/2
3x3 conv, 256, pool/2

3x3 conv, 128,

!

feature maps



Extracdo de caracteristicas

» Aplicar reducdo de dimensionalidade baseada em PCA,
Product Quantization ou outra

» Treinar modelo de aprendizado raso com maiores garantias de
aprendizado com poucos dados: SVM, arvore de decisido, etc.

> Essas caracteristicas também sio efetivas para recuperacio
baseada em contetdo

» Podem ser usados métodos de projecdo para as caracteristicas
aprendidas: tSNE, UMAP, PCA.



Mensagem da aula

» Deep Learning n3o pode ser tratado como panacéia;

» Ha ainda preocupacdes sobre sua capacidade de generalizac3o
e fragilidade a ataques;
» Sua grande utilidade estd no aprendizado de representacdes,
em particular para dados n3o estruturados...
» representacdes que parecem ter excelente capacidade de
transferéncia
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