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1 Visao geral de aprendizado de maquina

edureka!

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Engineering of making Intelligent
Machines and Programs

MACHINE LEARNING

Ability to learn without being

‘2) 'J'_ explicitly programmed
i DEEP LEARNING

Learning based on Deep
Neural Network
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Fonte: https://www.edureka.co/blog/what-is-deep-learning
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THIS 1S YOUR MACHINE LEARNING SYSTET?

YUP! YOU POUR THE DATA INTO THIS BIG
PILE OF UNEAR ALGEBRA, THEN COLLECT
THE ANSLJERS ON THE OTHER SIDE.

WHAT I THE ANSLIERS ARE LJRONG? )

JUST STIR THE PILE UNTIL
THEY START [OOKING RIGHT.

Figura 1 — Perspectiva critica para o aprendizado de maquina
Fonte: https://xkcd.com/1838/
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e O aprendizado de maquina envolve a extracdo de conhecimento diretamente de
dados disponiveis, visando “modelar a porcdo do mundo” de interesse, realizar

predicOes e dar suporte a tomada de decisdo, dentre outras aplicacdes.

e Ele esta fundamentado em teoria de probabilidade, estatistica e otimizacéo,
sustenta tecnicas indispensaveis em solucbes para big data, ciéncia de dados,
reconhecimento de padrdes e recuperacdo de informacédo, além de fomentar os

principais progressos recentes em inteligéncia artificial.

e Em termos de aplicacbes praticas, técnicas de aprendizado de maquina se
tornaram ingredientes criticos em reconhecimento de padrbes, Vvisdo

computacional, processamento de linguagem natural e robotica.
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Artificial Intelligence: Blessing or Curse?
% of adults in Great Britain who feel the following ways about artificial intelligence

Optimistic Anxious
Powerless 22% 19%

Mistrustful 13%

26%

L
- -
-

Excited Sceptical
20% 32%

Frightened Inspired
11% 13%

@ @ @ Based on a survey of 2,019 adults in Great Britain; February 2016
@statistacharts  Source: British Science Week, YouGov

Figura 2 — SensacOes despertadas nas pessoas por parte de solucdes de 1A

Fonte (Marco, 2016): https://www.statista.com/chart/4503/views-on-artificial-intelligence/
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Figura 3 — Evolucéo da lista das 5 empresas com maior valor de marca perante os consumidores

Fonte (August, 2018): https://venturebeat.com/2018/08/19/how-to-create-a-virtuous-cycle-of-

data-with-your-customers/
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2 Principais modulos do aprendizado de maquina

e Em termos formais, técnicas de aprendizado de maguina sao compostas por:

e Um conjunto de dados: pode ser particionado nos conjuntos de treinamento,

validacao e teste, que serdo melhor descritos mais adiante.

e Um modelo matematico (modelo de aprendizado) para a sintese de um
mapeamento multidimensional de entrada-saida, que possui algum grau de

plasticidade ou flexibilidade a partir da presenca de parametros livres.

e Uma funcéo de perda ou de custo que mede o desempenho do modelo de
aprendizado: por exemplo, pode ser o erro quadratico médio em problemas

de regressao e a taxa de erro de classificacdo em problemas de classificacao.

e Um procedimento de otimizacdo de parametros livres do modelo visando
minimizar as perdas ou o custo ao se caminhar pela superficie de erro, que

pode ou nao ser convexa.
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3 Principais vertentes do aprendizado de maquina

e Da secdo anterior, fica evidente que uma maquina aprende quando realiza o ajuste
de parametros livres do modelo de aprendizado. No caso de redes neurais
artificiais como modelos de aprendizado, os parametros livres sdo 0s pesos das
conexodes sinapticas.

e Usualmente, a area de aprendizado de maquina é dividida em: aprendizado
supervisionado, aprendizado nao-supervisionado e aprendizado por reforco.

e Em aprendizado supervisionado, ha uma quantidade finita e possivelmente
ruidosa de dados rotulados, indicando (com limita¢Ges) o comportamento desejado
para a maquina de aprendizado. Quando as saidas desejadas sdo discretas ou
categoricas, geralmente se fala de problemas de classificacdo supervisionada. Ja
para o caso de saidas continuas ou numeéricas, tem-se problemas de regressao.

De qualguer modo, ambos envolvem a aproximacdo de mapeamentos
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multidimensionais continuos de entrada-saida, com maultiplos estimulos de entrada
e multiplas saidas desejadas (MIMO: Multiple Input, Multiple Output).

e Técnicas de aprendizado ndo-supervisionado buscam extrair conhecimento a
partir de dados néo-rotulados, por exemplo, realizando clusterizacdo e estimacao
de densidade (lei de distribuicdo que responde pela geracdo dos dados). A
clusterizacdo visa agrupar, ou seja, classificar numa mesma classe, objetos que
apresentem atributos similares (requer o emprego de metricas de distancia),
mantendo em grupos distintos objetos que apresentem atributos dissimilares. A
estimacao de densidade procura aproximar a funcdo densidade de probabilidade
que supostamente gerou os dados, maximizando uma funcdo de verossimilhanca
que torna os dados mais provaveis sob este modelo estatistico.

e Cabe interromper momentaneamente as defini¢cOes das vertentes do aprendizado
de maquina para introduzir o conceito de aprendizado da representacdo, tema

muito relevante para o estudo e a sintese de modelos de deep learning. E
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predominantemente associado a técnicas de aprendizado n&o-supervisionado. O
objetivo é encontrar uma ou mais representacdes (em cascata e geralmente nao-
lineares) que preservem o maximo possivel de informacdo relevante dos dados
originais, a0 mesmo tempo em que conduzem a uma configuracdo mais simples e
acessivel dos dados, quando comparada com a configuracdo original.
Configuragbes mais simples e acessiveis sdo geralmente associadas a
representacdes em espacos de menor dimensdo (embora haja opcgoes interessantes
que expandem a dimensdo do espaco), representacbes que promovem esparsidade
e representacbes que produzem maior ‘“ortogonalidade” entre os atributos.
Aprender a representacdo € equivalente a sintetizar um elenco consistente de
filtros extratores de atributos relevantes da entrada.

e Em aprendizado por reforco, ndo ha um claro indicativo do que € certo e do que
e errado o tempo todo, como ocorre em aprendizado supervisionado, mas

esporadicamente € recebido um grau de avaliacdo de desempenho (recompensa ou

IA353 — Redes Neurais / Tépico 1 — Introducdo e Motivacao 10



Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

punicdo) de uma tarefa caracterizada por uma sequéncia de decisdes. O objetivo
entdo é maximizar a recompensa acumulada a longo prazo, ou seja, encontrar a
melhor estratégia de tomada de decisbes sequenciais, também chamada de politica
Otima. Trata-se de uma técnica que geralmente recorre a ambientes simulados em
computador. E impressionante o sucesso do aprendizado por reforgo, por exemplo,
em jogos de tabuleiro, particularmente pelo fato da maquina poder jogar contra Si
propria enquanto aprende. Lembre-se que o tempo de uma simulagédo
computacional em um ambiente virtual pode ser muito acelerado em relagdo ao
tempo fisico de ocorréncia do experimento no mundo real.

e Redes neurais com arquiteturas profundas, que requerem deep learning, estdo
entre as mais bem-sucedidas vertentes de aprendizado de méaquina e se inserem
como modulos decisivos em sistemas caracterizados por aprendizado

supervisionado, ndo-supervisionado e por reforco.

IA353 — Redes Neurais / Tépico 1 — Introducdo e Motivacao 11



Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

4 Regularizacao e capacidade de generalizacéao

e Embora néo esteja restrito a este caso, esta secdo vai se concentrar em técnicas de
aprendizado supervisionado.

e Os modelos de aprendizado geralmente sdo tomados como sendo mais flexiveis do
que a aplicacdo vai demandar. De fato, boa parte dos modelos de aprendizado
mais populares possuem a capacidade de aproximacao universal, propriedade
fundamental quando nao se tem ideia da natureza do mapeamento demandado.

e L0go, sdo dois os desafios durante o treinamento: (1) obter o melhor proveito do
modelo de aprendizado, definindo adequadamente a sua flexibilidade (processo
também chamado de regularizacdo do modelo de aprendizado), geralmente a
partir de hiperparametros associados a formulacdo matematica do modelo; (2)
obter o melhor proveito dos dados disponiveis, treinando na medida certa, o0 que
também vai requer outros hiperparametros adequadamente definidos,

particularmente junto ao algoritmo de otimizacao.
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e Se esses dois desafios forem bem trabalhados, diz-se que a maquina, ao final do
processo de aprendizado, possui maxima capacidade de generalizacéo, ou seja,
exibe o melhor desempenho para dados nao vistos durante o treinamento.

e Esses dados néo vistos durante o treinamento sdo chamados de dados de teste.

e Dessa forma, procedimentos e métodos gerais em aprendizado de maquina,
particularmente no contexto de aprendizado supervisionado, incluem as etapas de
pré-processamento e particdo dos dados disponiveis e de sintonia de
hiperparametros dos modelos de aprendizado e das técnicas de otimizacéao.

e Muitos aspectos envolvidos no treinamento de redes neurais artificiais com
camadas profundas (deep learning) ndo contam com uma fundamentacéo teorica
adequada, embora progressos tém sido verificados nesses ultimos anos. Questdes
que ja comegam a ser apropriadamente respondidas sao:

1. Em que circunstancias vai funcionar bem?

2. Como implementar o auto-ajuste de hiperparametros associados ao
algoritmo de otimizacéo que implementa o processo de treinamento?
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3. Como definir otimamente hiperparametros como nimero de camadas, tipos
de camadas, niumero de neurdnios por camada e tipos de neurdnios?

e Para essas questdes, um procedimento valido ainda € tentativa-e-erro, sendo que
casos de sucesso na literatura geralmente balizam novas aplicacgoes.

e Iremos abordar neste curso técnicas de busca automatica que respondem de forma
mais eficaz aos itens da questao (3).

e A capacidade de generalizacdo de uma maquina de aprendizado pode ser
adequadamente medida pelo erro junto aos dados de validacdo, durante o
treinamento, e junto aos dados de teste, ap06s o término do treinamento.
Essencialmente, os parametros livres sdo ajustados visando reduzir o erro junto
aos dados de treinamento, de forma iterativa, sendo que o treinamento €
interrompido quando se minimiza o erro junto aos dados de validacdo (ndo usados
no ajuste dos parametros livres). Parar o treinamento antes do minimo erro de
validacé@o é considerado sub-ajuste (do inglés underfitting), enquanto prosseguir

no treinamento apds este minimo € considerado sobreajuste (do inglés overfitting).
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A )
 J
v

Underfitting Optimal Overfitting

Fonte: https://pythonmachinelearning.pro/a-guide-to-improving-deep-learnings-performance/

Underfitting Overfitting

Predictive
Error

Error on Test Data

—

Error on Training Data

Model Complexity

Ideal Range
for Model Complexity

Fonte: https://stats.stackexchange.com/questions/292283/general-question-regarding-over-fitting-vs-
complexity-of-models
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e Supde-se aqui que, quanto mais se treina um modelo de aprendizado, mais se

explora sua flexibilidade, resultando num mapeamento mais complexo.

Under-fitting Appropriate-fitting Over-fitting
(too simple to (forcefitting —- too
explain the good to be true)

variance)

Fonte: https://medium.com/greyatom/what-is-underfitting-and-overfitting-in-machine-learning-and-how-to-deal-with-it-68032989¢c76

Underfitting Overfitting

Predictive
Error

Error on Test Data

Error on Training Data

Model Complexity

Ideal Range
for Model Complexity
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e Este procedimento é eficaz quando os conjuntos de treinamento, validacéo e teste
sdo independentes e suficientemente representativos do processo que se quer
aprender.

e Serdo vistas outras formas de se buscar maximizar a capacidade de generalizacgéo,
com énfase na adicdo de um termo de regularizacdo que penaliza a flexibilidade
do modelo de aprendizado.

e Em deep learning, maximizar a capacidade de generalizacéo é bastante desafiador
e ndo depende apenas dos parametros livres, uma vez proposta a arquitetura de
rede neural. Hiperparametros associados aos aspectos estruturais da arquitetura e
hiperparametros associados ao algoritmo de otimizacao devem ser adequadamente
definidos.

e A técnica ilustrada acima para evitar overfitting € denominada holdout. Uma
forma estatisticamente mais robusta é denominada k-fold cross-validation, sendo

caracterizada por uma melhor exploracéo do conjunto de dados.
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Mimero total de amosiras

W

M

Validacdo
Treinamento
Validacdo
> < >
Treinamento Treinamento
Validacado
< = < =
Treinamento Treinamento
Validagdo

< = ==

Treinamento Treinamento

Validagdo

W

M

Treinamento

Figura 4 — Esquema de divisdo das amostras disponiveis para treinamento na abordagem de
validacéo cruzada com k-pastas (k-fold cross-validation), com k=5.
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5 Um exemplo didatico em treinamento supervisionado

o Parte deste material foi extraido da palestra de James Mickens (Harvard

University), num  evento de  seguranca  computacional.  Fonte:
https://www.youtube.com/watch?v=ajGX70dA87k

Q: Why Do Keynote Speakers
Keep Suggesting That Improving
Security Is Possible?

A: Because Keynote Speakers

Make Bad Life Decisions and Are
Poor Role Models

¢1™ USENIX
OFCURITY YMPOSIOM st
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Goal of computer security
Ensure that systems do the right thing,
even in the presence of malicious inputs

Challenges presented by M.L.

(1) Lack of deep understanding about
how M.L. works
(2) Many people don't care about (1)
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»

289

84
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0
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0

12585, 0,84, 0,255, 0, 2585, 0, 255, 184, 238, 255, 0, 0, 250, D]d
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|nput: [255, 0, 84, 0, 255, 0, 255, 0, 255, 184, 238, 255, 0, 0, 250, 0]

o\0 o\o oo o\o ({)/\o
AN IS ESNIES S S EPN PN IS\ Ipe

Outoutt 0 7 2 3 456 7 8 ¢

oo o\ oo o\ oo
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|npUt [255 0 84,0, 255 0 255 0,255,184, 238 255,0, 0, 250, 0]
g :{ p &e

w.‘;op

o\ oo o\ oo o\c o\ ‘o0 o\©
%,Q,Q/Q/Q/Q/Q/Q/Q/b

Output: 0 1 2 3 4 5 6 /7 8 9

IA353 — Redes Neurais / Tpico 1 — Introducdo e Motivacéo 26



Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

IA353 — Redes Neurais / Tépico 1 — Introducdo e Motivacao 27



Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

Hyperbolic tangent (tanh)

Non-linear functions allow us to
capture non-linear relationships
between inputs and outputs!
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How do we pick
these weights?
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Treinamento por condicionamento
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Treinamento por condicionamento
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Gradient Descent

Goal: Build a classifier to identify a
handwritten digit

oInput: A vector representing the pixels
IN an image

*Output: A vector of ten probabilities
(one for each possible digit)
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Gradient Descent

Goal: Build a classifier to identify a
handwritten digit

ﬁ ) 10 S S° S §V'S° S 80 g @
0123456789

*QOutput: A vector of ten probabilities
(one for each possible digit)
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Difference between |
training data r= Error
classification and S
NN classification
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Error
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Error
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Error
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Error
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 Error

IA353 — Redes Neurais / Tpico 1 — Introducdo e Motivacéo 43



Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

A questao dos hiperparametros

How many layers
What's the best should we use?

f() to use?

What should
the size of a

descent step
be?

How big should
each layer be?
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Figura 5 — Exemplo de amostras da base de dados MNIST, com resolucéo 28 x 28.
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Figura 6 — Rede neural MLP com uma camada intermediaria [Extraido de Nielsen,

M.A. “Neural Networks and Deep Learning”, Determination Press, 2015].
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Figura 7 — Rede neural MLP com trés camadas intermediarias [Extraido de

http://nautil.us/issue/40/learning/is-artificial-intelligence-permanently-inscrutable ].
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6 A inteligéncia artificial ja € uma realidade
o “Artificial Intelligence is the new electricity.”
Andrew Ng
e Veiculos autbnomos estdo virando a esquina de nossas ruas, maquinas fazem

traducdo automatica de texto, rotulam imagens de forma automatica e transcrevem

mensagens de voz.

e Empresas bilionarias sdo sustentadas por tecnicas de inteligéncia artificial.

@
Tarefa: Compare a capacidade intelectual
& de [um ser humano] com aquela de
[um ser humano + um smartphone].
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Cérebros de pessoas sociaveis tém
areas mais desenvolvidas, diz estudo

Do UOL, em Sdo Paulo 23/11/2013 05h00
Pessoas que cultivam amizades e
fazem novos amigos com facilidade Center for Biomedical Imaging, Massachusetts General Hospital
apresentam cérebros com estruturas
diferenciadas, aponta estudo
conduzido pela universidade
canadense McGill e divulgado durante
conferéncia da Sociedade de
Neurociéncia, nos Estados Unidos.

Segundo a pesquisa, areas do cérebro
de pessoas notavelmente sociaveis
exibem dimenses maiores e
conexdes mais marcantes do que
cérebros de pessoas introspecfivas.

Para chegar a descoberta, 0s

Os caminhos de fibra de um cérebro humano mostram

Idealizadores do estudo analisaram come as principais vias dos lobos frontais se interligam,

imagens dos cérebros de 183 organizando-se em angulos retos.
participantes. Antes de terem seus

cérebros escaneados, os individuas

analisados eram questionados sobre guantas interacdes sociais haviam tido nos
ultimo més —isso ajudava os pesquisadores a estabelecer o tamanho de suas

redes de contato.
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e A figura da esquerda ndo é realista, mas na pratica € isso que o smartphone
consegue fazer: conectar cérebros. A figura da direita remete ao conceito de super-
inteligéncia, formada pela conectividade de multiplos cérebros. Trata-se de um
requisito fundamental para lidar com a expansao tecnologica.

e Aléem disso, ndo estamos apenas conectando cérebros com cérebros, mas cérebros
com magquinas (coisas) e também maquinas com maquinas. O proximo passo, ja
em plena implementacdo, € fazer essas maquinas aprenderem com a linguagem

natural humana e a usarem para se comunicar com humanos.
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Aprendizado de maquina
esta fazendo pela
inteligéncia artificial o que
a alquimia fez pela

quimica.

e De fato, ja € um grande desafio nominar um ramo de atuacao cientifica que ainda
ndo tenha se beneficiado de solucdes de aprendizado de maquina. E por isso que
alguns analistas ja apontam o aprendizado de maquina como uma nova forma de

alfabetizacao.
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7/ Computacao Digital e Neurocomputacao

Unidade Central de
Processamento

Unidade de
Controle

Registradores

Barramen

Barramentos
internos

Unidade
Aritmética e
Logica

Figura 8 — Principio da computacéo digital
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Figura 9 — Complexidade computacional (foco na computacao digital)
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Figura 10 — Exemplo genérico de um neurocomputador
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Figura 11 — Paradigma conexionista: Rede = nos + conexdes
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8 Lei de Moore e a expansao tecnoldgica

e Qual é a porcentagem das pessoas que ja “passaram pela face da Terra” e que

ainda estao vivas?

e Qual ¢é a porcentagem de pessoas que se tornaram cientistas, em toda a historia da

humanidade, e que ainda estéo vivas?

e A resposta a essas duas questdes ajuda a entender melhor o mundo em que
vivemos. Esse segundo numero foi apresentado em [David Goodstein, “The Big
Crunch” Proceedings of the 48th NCAR Symposium, Portland, 1994] e se mantem

por pelo menos 300 anos.
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e Qual ¢ a porcentagem das pessoas que ja “passaram pela face da Terra” e que
ainda estao vivas?
6% a 9%

e Qual ¢é a porcentagem de pessoas gque se tornaram cientistas, em toda a historia da
humanidade, e que ainda estéo vivas?
~92%

e A resposta a essas duas questdes ajuda a entender melhor o mundo em que
vivemos. Esse segundo numero foi apresentado em [David Goodstein, “The Big
Crunch” Proceedings of the 48th NCAR Symposium, Portland, 1994] e se mantém

por pelo menos 300 anos.
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Moore’s Law — The number of transistors on integrated circuit chips (1971-2016)

Moore's law describes the empirical regularity that the number of transistors on integrated circuits doubles approximately every two vears.

ir World

in Data

This advancement is important as other agpects of technological progress — such as processing speed or the price of electronic products — are
strongly linked to Moore's law,
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Year of introduction

{https://en wikipedia. orgiwiky Transistor_count)
The data visualization is avallable at OurWorldinData.org, There you find more visuallzations and research on this

topic. Licensed under CC-BY-SA by the author Max Roser,

Figura 12 — Lei de Moore vigora por 5 décadas
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Figura 13 — O efeito da miniaturizacédo dos transistores

e A lei de Moore ndo é uma lei do mundo fisico, como muitos talvez pensem. Ela é
uma conquista tecnolégica e uma indicacdo de como funciona o mundo

corporativo.
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Figura 14 — Outras conquistas tecnoldgicas: a comunicacao sem fio e os dispositivos

moveis
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Figura 15 — Elementos fundamentais da computa¢do em nuvem

( https://www.researchgate.net/publication/45825704 The Cloudy Future Of Government IT Cloud Computing and The Public_Sector Around The World)
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Figura 16 — A internet de todas as coisas

( http://honim.typepad.com/biasc/2014/06/the-internet-of-everything-course.html )
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\

Total Employment in STEM in 2020

Science, Technology, Engineering, and Mathematics

STEM samilion_
Architecture/Engineering m

Computing & Mathematics 4.6 million

4

Mathematics 0