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ula de hoje:

1. 0 que sao redes de neurdnios artificiais 1mm? do cérebro humano (Google Research & Lichtman Lab/Harvard University.
Renfljerin by D. Berg Harvard University)
2. fungbes de ativacdo I / ‘
3. o perceptron multi-camadas
4. oteorema da universalidade
5. treinamento e back-propagation
6. redes convolucionais
7. redes convolucionais pré-treinadas
8. regressao e classificagao
9. monitoramento do treinamento Learning is a lifelong journey, especially in the field of Al , where we have far more
. i unknowns on our hands than certitudes. So please go on learning, questioning,
10. dicas: the universal workflow of ML (Chollet) and researching. Never stop. Because even given the progress made so far, most
of the fundamental questions in Al remain unanswered. Many haven'’t even been
11. afauna das redes neurais properly asked yet.

Frangois Chollet, Final Words, em Deep Learning with R
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0 que sao redes de neurdnios artificiais (RNA, NN, ANN)

® método de processamento de informacéo ® vantagens:

inspirado no cérebro humano * n3o-linearidade: modela dados complexos

® adaptatividade: aprende com os dados

® tolerante a falta: natureza distribuida da
informacéao

® processamento massivamente paralelo

camadas ocultas

e estrutura: grande numero de unidades de
processamento simples conectadas:
0s neurdnios artificiais

e uma RNA “aprende” com os dados- a
“inteligéncia” da RNA esta armazenada nos
“pesos” entre as conexdes dos neurdnios
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redes de neurodnios artificiais

uma RNA aprende uma fungéo: y = f(x) * tipos de arquitetura:
redes feed-forward rasas, profundas e
3Gy Pmeers lopuLayer  HiddeaLayer Ot Layer > Clificaion convolucionais, recorrentes, autoencoders, GANs

(redes adversariais gerativas), difusivas,
transformers, LLMs...

L]
2

5

lugﬂ):) cnf)

e estratégias de aprendizado:

o GO\ gi _
o : O o supervisionado (multilayer perceptron)

B : (- suso nao-supervisionado (Kohonen), com reforgo

e [(]— sesa (carros auto-conduzidos)

¢ fungdes de ativagéo:
sigmoide, tgh, RelLU, linear

® parametros: pesos w
Storrie-Lombardi et al. (1992) medem a intensidade entre as conexoes
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funcdes de ativacao (“neurbnios artificiais”)

e fungao de ativagdo (nao-linear!): calcula o sinal samtde
de saida de um neurdnio a partir dos sinais de P
entrada S Sazet
® sigmoide: :
1 ;
f(x) = 1 + e*‘( . mqeﬂwmpemjicj_
e tangente hiperbdlica: - 8] //
& —e " g
f<X) B ex + eix ReLU
® ReLU (Rectified Linear Unit): - //’
f(x) = max(0, ) ° ; :
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a sigmoide

® sigmoide como fungéao: wo=-4 wi=1 Wo=-4 wi=100

. 1
T 14

¥

00 02 04 06 08 10
Y

00 02 04 06 08 1.0

f2)

y = f(z = wy + wix) T T

¥

00 02 04 06 08 10
¥

00 02 04 06 08 1.0
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MLP: o perceptron multi-camadas

* MLP: multilayer perceptron- rede neural profunda

camadas ocultas

® arquitetura:
® camada de entrada
® uma ou mais camadas ocultas
® camada de saida
® cada camada é totalmente conectada a
seguinte:
redes densamente conectadas
¢ inferéncia: forward pass
em cada camada a rede computa a saida de
cada neurénio e passa para 0s neurdnios da
camada seguinte, até a camada de saida
® exceto pela camada de saida (que pode ter
ativacéo linear), os neur6nios das camadas
internas tém funcao de ativagcao nao-linear

camada de saida

camada de entrada

(tanto x quanto y podem ser vetores)
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como a rede aprende?

exemplo- regressdo logistica como uma RNA: ® aprendizagem: determinacdo dos pesos w

e classificagdo binaria:
classes 0 (estrela) e 1 (galaxia)

® x: input
ex.: cores e outras medidas de um objeto

e ativacdo: sigmoide

® dado um objeto, a rede estima a probabilidade y
de sua classe ser 1:

y=S(w, +w, X +w,Xx,+...)

y="Ply=1[x) =Sw) = -
l+e S(z)=1/(1+e?)

Z = Wy + wix1 + waxz + ...
wo: “bias’
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como a rede aprende?

® otimizagdo: descida do gradiente por
back-propagation:
® a partir da diferenga entre o valor y
calculado e o target, ajustam-se 0s pesos
para reduzir esta diferenca

camadas ocultas

camada de entrada

camada de saida

primeiro ajusta os pesos da Ultima camada
propaga o erro para a camada anterior
ajusta os pessos dessa camada

repete este procedimento para todas as <
camadas

back-propagation
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aprendizagem por back-propagation

exemplo- regressao logistica como rede neural: logo,
dE
T = —[t — ylxx
* outputy = S(w) = (1+e )" Wk
z = wo + wix1 + wax, (para 2 atributos) ® ajuste dos pesos por descida do gradiente:
e funcdo de custo para um target £ (0 ou 1) Awy = alt — ylx

entropia cruzada binaria:

a > 0: coeficiente de aprendizado
E=—[tlogy + (1 —t)log(1l — y)]

® MLP: back-propagation camada por camada
® regra da cadeia:
dE. _ dEdy dz.

dw, — dy dz dwy,
dE __ t_ 1t dy _ _
dy — _[y 17yi|’ dz _y(l y)’

d:
ﬁ:xk (JC()Zl)

Y= SW, + W, X, + W, X, + )

S@)=1/(1+e?)

10/25



teorema da universalidade

* qualquer fungao real continua f : R¥ — RM pode
ser realizada com uma Unica camada oculta, com
um numero suficiente de neurénios

camadas ocultas

e camada oculta: as camadas de neurénios entre a
entrada e a saida de uma rede

® porqué deep?

camada de saida

® deep: muitas camadas ocultas

camada de entrada
® com vérias camadas fica em geral mais facil

representar fungdes e treinar a rede
prova visual do teorema: http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap4.html
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redes convolucionais- convnets ou CNNs

® porqué é dificil para um algoritmo reconhecer
objetos?

® variagdo imensa em imagens de um mesmo
tipo de objeto

® segmentagdo- identificagcdo dos pixels de
um certo objeto numa imagem:
a um mesmo tipo de objeto podem
corresponder um nimero grande de

; 392V 95¢ By 2 X Qo AR
imagens 2t e éfi%ﬁ\i@f{'fﬁ'
* invariancias: temos facilidade em 7016306 ’

PP 5 3777460 LRORESMEDES
reconhecer variagdes que ndo afetam a 2939349¢ “ pi {i T |
forma /§9¢3 60 A T gxﬁ |

. I 9319/56 ’?@;,‘.F@En ,-

® deformag6es: as classes sdo muito $£268 58 Ak S& ik
i : AXi igrafi 27704+¢3

variadas: forma das galaxias, da caligrafia... VY ;@/ﬁ Z& a3 3 03




principios das convnets

propostas por LeCun, 1998

® usadas principalmente com imagens

Share the same patamelers across
different locations (2ssuming input is
stationary}:

Convalutions with lsamed kemels

® usa camadas localmente conectadas, em
contraposigao a camadas totalmente conectadas,
como no MLP

rancaclld

¢ usa multiplas cépias de “detectores” ou “filtros”, The red connections all
em diferentes posicoes have the same weight.

® camada convolucional: cada unidade oculta
conecta-se a uma pequena regido da imagem, m -

compartilhando os pesos % %

® cada camada contém multiplos filtros
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@ If our filter is [—1,1], you get a vertical edge detector os filtros sao “aprendidos”

Input “image” Filter

Figure : Filters in the first convolutional layer of Krizheusky et al

Output map (e
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hiper-parametros e pooling

hiperparametros: pooling:
. . ) ® cada camada convolucional é seguida por uma de
® numero de filtros: profundidade do volume de i
. pooling
saida ) . o .
® extrai o valor maximo (ou médio) de um conjunto
* passo (stride): separagao entre os filtros de filtros
controla o tamanho do volume de saida e diminui a dimensao da camada anterior
2243224464
® tamanho w x h dos filtros pa g SHEEGEREE
&3 5 6 7 T ;n“:::«::ew?ilrhlﬁllu: i 8
1 [alzf1]0 B
1]z]3|4]

/// depth | t =
height 224! WE‘JZ I
. width
Figure - Left: Pooling, right: max pooling example
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“pilhas” de camadas de convolugéo e pooling
usando como input a saida da camada anterior

isso permite a rede implementar uma variedade
de filtros

termine a rede com uma ou duas camadas
densamente conectadas para fazer classificagdo
OU regressao

treinamento: variante de back-propagation

BB BB 0

' train the welghls ofmters j

Architecture for Classification
cstogor

Total nr. params: 60M Total nr. flops: 832M

Krizhevsky ef al. ‘ilmageNet Classification wi Rbep CNNs” NIPS 2012 Ranzatolid
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redes pré-treinadas

® uma abordagem interessante em problemas de ® em geral usa-se a parte convolucional da rede
classificacdo de imagens é usar uma rede pré-treinada para gerar atributos que entao séo
pré-treinada com um conjunto muito grande de passados para uma rede densa que é treinada
imagens para classificar os dados de interesse

* Ex: ImageNet- base de dados contendo 14 ® albgica € que a parte convolucional da rede
milhdes de imagens, classificadas em 1000 aprendeu filtros que podem ser Gteis em outros
categorias diferentes problemas de analise de imagens

Image VGG16 CNN Class score

Prediction
Class #2
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redes pré-treinadas

VGG16 (Simonyan & Zisserman): vencedora da competicdo ILSVR(Imagenet) em 2014

transfer learning: transferéncia do
conhecimento de uma rede para outra

d+ReLU

Image VGG16 CNN Class score

Prediction:

cusi2  ——pp-gjalaxia espiral
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overfitting

® tem-se que tomar cuidado com CNNs: como o ® (data augmentation:
numero de parametros é muito alto, o risco de
overfitting também é °

“multiplica-se” uma imagem incluindo-se
® monitore a fungéo de custo e a acuracia com o variantes dela no treinamento
conjunto de validagéo
® duas estratégias sdo normalmente usadas para
reduzir overfitting em analise de imagens:

* transformagdes: reflexao, translagao, shear,
etc

® dropout:

® introduz-se uma camada de dropout antes
da camada densa

® isso significa remover aleatoriamente (por
igual a 0) um certo nimero de saidas de
uma camada durante o treinamento.
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dicas: the universal workflow of ML (Chollet)

normalizagéo dos dados:
subtrai-se a média e divide-se pelo desvio padrao
OU normalizagéo entre 0 e 1

quanto mais exemplos, melhor!
data augmentation: adicione inversdes e rotagées
nas imagens, etc

classificagéo: treine com dados balanceados
randomize os dados antes dos mini-batchs

quanto mais camadas, melhor! primeiro crie uma
rede complexa o suficiente para overfitar e depois
a simplifique ou introduza regularizagéao/dropout
para evitar o overfitting

® se sua amostra é pequena, use uma rede
treinada num grande conjunto de dados (tipo
Imagenet) e depois treine com seus dados num
madulo adicional (transfer learning)

ImageNet

o Imagenet, biggest dataset for object classification: nvep://inage-net.org/
@ 1000 classes, 1.2M training images, 150K for test
£ B3 e e SUBHESREEH TN | SN, | BoEwT < Huomnen
JSimEnsLaca

mm j
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a fauna das redes neurais

® redes densas: MLP - multi-layer perceptron ® Boltzmann machine

totalmente conectado
. . ® redes de Kohonen
® redes convolucionais

e redes recorrentes ® ... e muito mais!!!!
° |0ng/3hort term memory (LSTM) -um tIpO de rede Image VGGI6 CNN Class score
recorrente

® generative adversarial networks (GAN)
® redes bayesianas
® auto-encoders: simples, variacionais, esparsos, ...

‘;)g ! Prediction
7 Class #2

® l|arge language models (LLMs)
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autoencoders

objetivo: obter uma versao comprimida dos dados

0 espaco latente
treinada com entrada = saida
0 encoder codifica/comprime os dados

a camada central tem menos neurdnios que a
entrada ou a saida

espago latente: formado pelas ativagbes da
cmada central (code)

se as ativagdes sao lineares, o espago latente é
equivalente ao PCA

autoencoder bayesiano: o espaco latente
representa distribuicdes de probabilidades -
permite quantificar incertezas

Encoder

Output
—

/ —_
\ .

Decoder
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Vaswani et al., arXiv:1706.03762.pdf

Scaled Dot-Product Attention

o]
=

Multi-Head Attention

atencao

P

Mutti-Head
Attention

Multi-Head
Attention

Multi-Head
Attention

=

J

silional ®_(
coding

Input
Embedding

Figure 1: The Transformer - model architecture.
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Muitos recursos...

LLaMA in R with

Keras and
TensorFlow ‘
OvsoRrLOMKTRXS | | GOMERATIVEMOOELS || KATURAL LANGUAGEPROCESSI An open source machine learning

Implementation and walkthrough of LLaMA, a Large framework based on PyTorch. torch

Language Model,in R, with TensorFlow and Keras. i
v “ e provides fast array computation with
strong GPU acceleration and a neural

‘ ‘ networks library built on a tape-based

TORCH FOR R

autograd system. The ‘torch for R’

Introduction to kerastuneR ecosystem is a collection of extensions for
‘ H ‘ torch.

R interface to Keras Tuner

Keras Tuner s a hypertuning framework made for humans. It aims at making the life
of Al practitioners, hypertuner algorithm creators and model designers as simple as
possible by providing them with a clean and easy to use API for hypertuning. Keras
Tuner makes moving from a base model to a hypertuned one quick and easy by only
requiring you to change a few lines of code.

A hyperparameter tuner for Keras, specifically for tfskeras with TensorFlow 2.0.

Full documentation and tutorials available on the Keras Tuner website.
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