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APRENDIZADO DE MÁQUINA

Ø O QUE É LEARNING?

Ø PRIMEIRO ALG DE LEARNING

Ø PROTOCOLOS DE TREINAM.

Ø OTIMIZAÇÃO

Ø REDES NEURAIS

Ø BACKPROP + PRATICA

Ø CNN + PRATICA
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MOTIVAÇÃO
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Aplicações

New Intelligent System —NCPs MIT
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MOTIVAÇÃO
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MOTIVAÇÃO

"a storm trooper vacuuming a beach”

"sunset time lapse at the beach with moving 
clouds and colors in the sky, 4k, high 
resolution”

"an astronaut feeding ducks on a sunny 
afternoon, reflection from the water"
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MOTIVAÇÃO

Refêrencia
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https://github.com/facebookresearch/AnimatedDrawings/tree/main
https://www.nvidia.com/en-us/on-demand/session/gtcspring23-s51123/
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https://arxiv.org/pdf/2304.11968.pdf
https://www.nature.com/articles/s41586-023-06031-6
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“Na medida que os computadores se tornam mais
sofisticados, parece inevitável que o Aprendizado de 

Máquina exerça um papel central em Ciência da 
Computação e tecnologia de computadores” 

- Tom Mitchell
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O Que é Learning?

“A computer program is said to learn from experience E with respect to some 
class of tasks T and performance measure P, if its performance at tasks in T, as 
measured by P, improves with experience E.” - Mitchell, 1997
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O Que é Learning?

● Experiência (E): conjunto de dígitos anotados à mão (Hello World!)

● Tarefa (T): classificação 

● Medida de desempenho (P): acurácia

O que vocês acham, é 
viável programar uma 
solução imperativa?
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O Que é Learning?

● Experiência (E): conjunto de dígitos anotados à mão (Hello World!)

● Tarefa (T): classificação 

● Medida de desempenho (P): acurácia

O que vocês acham, é 
viável programar uma 
solução imperativa?

Não! Mas com redes 
neurais é trivial

“A computer program is said to learn from experience E with respect to some 
class of tasks T and performance measure P, if its performance at tasks in T, as 
measured by P, improves with experience E.” - Mitchell, 1997
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O Que é Learning?

Learning    =   Representation + Evaluation + Optimization
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O Que é Learning?

Learning    =   Representation + Evaluation + Optimization

Instances                                    ACCURACY/error rate              Combinatorial optimization
K-nearest neighbor               Precision and recall                   Greedy search
Support vector machines      Squared error                            Beam search

Hyperplanes                               Likelihood                                 Branch-and-bound
Naive Bayes                           Posterior probability            Continuous optimization
Logistic regression                Information gain                        Unconstrained

Decision trees                            K-l divergence                                GRADIENT DESCENT
Sets of rules                               Cost/Utility                                      Conjugate gradient

Propositional rules                Margin                                             Quasi-newton methods
Logic programs

NEURAL NETWORKS 
Linear programming
Graphical models

Bayesian networks
conditional random fields
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CONJUNTO  
DE DADOS

ALGORITMO DE
APRENDIZADDO

x

Learning, Overview
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Learning, Overview

Novo x = “SALTO ALTO”

CONJUNTO  
DE DADOS

ALGORITMO DE
APRENDIZADDO
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APRENDIZADO DE MÁQUINA

O QUE É LEARNING?

> PRIMEIRO ALG DE LEARNING

Ø PROTOCOLOS DE TREINAM.

Ø OTIMIZAÇÃO

Ø REDES NEURAIS

Ø BACKPROP + PRATICA

Ø CNN + PRATICA
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“Machine Learning is not magic; it cannot 
get something from nothing”

- Domingos
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Conjunto de 
Dados

Algoritmo de
Aprendizado

x

Regressão Linear (Univariada)

Objetivo: fazer com que o modelo aprenda o padrão/comportamento de tendência )
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Conjunto de 
Dados

Algoritmo de
Aprendizado

x

QUAIS E COMO ENCONTRAR 
OS MELHORES PARÂMETROS?

Regressão Linear (Univariada)

Objetivo: fazer com que o modelo aprenda o padrão/comportamento de tendência )

Ensino médio)
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Regressão Linear (Univariada)
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Ideia: encontrar de  maneira
que         seja o mais perto de    , 

Regressão Linear (Univariada)
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Regressão Linear (Univariada)

COMO FAZER ISSO?

Ideia: encontrar de  maneira
que         seja o mais perto de    , 

Modelo

Parâmetros

Função de custo

Objetivo:
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RECAPITULANDO…

Ideia: encontrar de  maneira
que         seja o mais perto de    , 

Modelo

Parâmetros

Função de custo

Objetivo:

Learning: melhora o desempenho de T 
conforme a experiência E

Função de Custo avalia os parâmetros e, 
precisa ser diferenciável
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APRENDIZADO DE MÁQUINA

O QUE É LEARNING?

PRIMEIRO ALG DE LEARNING

> PROTOCOLOS DE TREINAM.

Ø OTIMIZAÇÃO

Ø REDES NEURAIS

Ø BACKPROP + PRATICA

Ø CNN + PRATICA
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Treinamento

Para treinar um modelo, é preciso minimizar a loss, que afeta
diretamente o desempenho do modelo no conjunto de treino
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Treinamento

Protocolo de Treinamento
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Treinamento

Essência de 
LEARNING 
FROM DATA

63

Treinamento

Para treinar um modelo, é preciso minimizar a loss, que afeta
diretamente o desempenho do modelo no conjunto de treino.

Funções de Custo (mais comuns)
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Treinamento

Para treinar um modelo, é preciso minimizar
a loss, que afeta diretamente o desempenho
do preditor no conjunto de treino.

Dividir em Treino e Teste 

Objetivo de aprendizado de máquina: 
generalização
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APRENDIZADO DE MÁQUINA

O QUE É LEARNING?

PRIMEIRO ALG DE LEARNING

PROTOCOLOS DE TREINAM.

> OTIMIZAÇÃO

REDES NEURAIS

BACKPROP + PRATICA

CNN + PRATICA
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“The connections between neurons are called 
synapses. The strength of the synaptic connection 
dictates how much electrical excitation passes from 

one neuron to another. By changing the strength of 
synaptic connections, animals learn”

- Bliss & Terge, 1973
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Gradiente Descendente

COMO FAZER ISSO? 

Função de custo

Objetivo:
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Gradiente Descendente

Função de custo

Objetivo:

COMO FAZER ISSO? Gradiente Descendente

1. Iniciar os pesos aleatoriamente
2. Calcular o gradiente da loss com relação aos pesos
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Gradiente Descendente

Função de custo

Objetivo:

COMO FAZER ISSO? Gradiente Descendente

1. Iniciar os pesos aleatoriamente
2. Calcular o gradiente da loss com relação aos pesos
3. Atualizar os pesos na direção oposta a fração do gradiente
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Gradiente Descendente

Função de custo

Objetivo:

COMO FAZER ISSO? Gradiente Descendente

1. Iniciar os pesos aleatoriamente
2. Calcular o gradiente da loss com relação aos pesos
3. Atualizar os pesos na direção oposta a fração do gradiente
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Depurando o Gradiente Descendente
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Depurando o Gradiente Descendente
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Depurando o Gradiente Descendente
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Depurando o Gradiente Descendente
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Depurando o Gradiente Descendente
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Depurando o Gradiente Descendente
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Depurando o Gradiente Descendente
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Depurando o Gradiente Descendente
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Depurando o Gradiente Descendente
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Depurando o Gradiente Descendente
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Exemplo Regressão Linear (Univariada)

Objetivo:Tarefa de regressão: predizer o 
preço dado o tamanho da casa
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Exemplo Regressão Linear (Univariada)

Objetivo:Tarefa de regressão: predizer o 
preço dado o tamanho da casa
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Otimização via Gradiente Descendente

Loss landscape,“Paisagem do custo”
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Depurando o Gradiente Descendente
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Depurando o Gradiente Descendente
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APRENDIZADO DE MÁQUINA

O QUE É LEARNING?

PRIMEIRO ALG DE LEARNING

PROTOCOLOS DE TREINAM.

OTIMIZAÇÃO

> REDES NEURAIS

BACKPROP + PRATICA

CNN + PRATICA
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Histórico das Redes Neurais
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Redes Neurais
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Redes Neurais
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Redes Neurais

“NEURÔNIO”
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Redes Neurais
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Redes Neurais
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Redes Neurais
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Redes Neurais
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Redes Neurais
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Redes Neurais

102

RECAPITULANDO…
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RECAPITULANDO…

NN é uma composição de funções lineares e não lineares.

Funções de ativações quebram as transformações lineares

Funções de ativações devem ser diferenciaveis

Forward:
Backward: calcula os gradientes da função de custo em
relação a cada parâmetro
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APRENDIZADO DE MÁQUINA

O QUE É LEARNING?

PRIMEIRO ALG DE LEARNING
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Backpropagation
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Redes Neurais
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Redes Neurais
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Redes Neurais
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Redes Neurais
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Redes Neurais
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Redes Neurais
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Redes Neurais

113 114

115 116
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…
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…

129 130

PRATICA

shorturl.at/pqJP0
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APRENDIZADO DE MÁQUINA

O QUE É LEARNING?

PRIMEIRO ALG DE LEARNING

PROTOCOLOS DE TREINAM.

OTIMIZAÇÃO

REDES NEURAIS

BACKPROP + PRATICA

> CNN + PRATICA
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https://shorturl.at/pqJP0
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Convolutional Neural Network

Tarefa envolve images?
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Convolutional Neural Network

Tarefa envolve images?
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Convolutional Neural Network

QUANTAS OPERAÇÕES SÃO NECESSÁRIAS PARA O PRODUTO 
DA CAMADA SUBSEQUENTE DA NN MLP RETORNAR UM 
VETOR DE MESMA DIMENSÃO QUE A IMAGEM DE ENTRADA? 
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Convolutional Neural Network

136
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Convolutional Neural Network
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Convolutional Neural Network
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O experimento de Hubel e Wiesel (1959)

https://www.youtube.com/watch?v=jw6nBWo21Zk&t=315s
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O que podemos tirar de insight

Imagens possuem algumas características 
interessantes
• Coerência espacial
• Invariância a translação (rotação, escala, ...)
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https://www.youtube.com/watch?v=jw6nBWo21Zk&t=315s
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Convolutional Neural Network

141

Convolutional Neural Network
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Convolutional Neural Network
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KERNEL

144
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Convolução

145

PADDING
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PADDING

147

Pooling
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USEM

Refêrencia
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PRATICA

shorturl.at/ouL57
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Referências
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https://poloclub.github.io/cnn-explainer/
shorturl.at/ouL57

