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‘—O Curso e a Logistica

O Processo de Aprendizagem

Terence Tao sobre o Aprendizado em Matematica

O ilustre matematico no post “Existe mais do que rigor e provas na
matematica” apresenta um processo ciclico composto de estagios:
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O Curso e a Logistica

Apresentacdo do Curso |

Estrutura da Disciplina

m Objetivo: Construir uma base tedrica e pratica sélida em
redes neurais modernas.

m Metodologia: Desenvolver aprendizado em diferentes frentes
— Modelagem, Teoria, Técnica e Aplicagdes. Participagio
ativa, perspectiva critica e um “olhar de pesquisa”.

m Comunicacgdo: Usaremos o SIGAA para noticias, materiais e
entregas.
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O Curso e a Logistica

Avaliacdo e Logistica |

Método de Avaliacdo

O foco é 100% no aprendizado continuo, integrado e pratico. Nao
havera provas.

m Listas de Exercicios (60%): N (N > 3) listas
tedrico-praticas. Alguns laboratérios contardo como listas
praticas. Detalhes ainda a definir.

m Projeto Final (40%): Mini-projeto de pesquisa em grupos de
3, com duas entregas parciais € um seminario final.
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‘—O Curso e a Logistica

Avaliacdo e Logistica Il

Logistica Hibrida

m Presencial: Setembro, Dezembro e Janeiro.

m Remoto: Outubro e Novembro.

Feedback sobre as aulas

Feedback é necessario para aprendizado. Disponibilizarei um link
para feedback andénimo, mas sintam-se a vontade para falar
abertamente comigo.
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‘—O Curso e a Logistica

Livros-Texto e Leitura Complementar |

Livros-Texto Principais

Estes livros formam a base da nossa disciplina.
m Christopher M. Bishop e Hugh Bishop (2023). Deep Learning:
Foundations and Concepts. Springer
m Simon J.D. Prince (2023). Understanding Deep Learning. The
MIT Press
m Kevin Patrick Murphy (2023). Probabilistic Machine Learning:
Advanced Topics. The MIT Press

m Christopher M. Bishop (2006). Pattern Recognition and
Machine Learning. Springer
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Livros-Texto e Leitura Complementar |l

Leitura Complementar Sugerida

Para aprofundar em tépicos especificos que discutiremos.

m Sam Buchanan et al. (ago. de 2025). Learning Deep
Representations of Data Distributions.
https://ma-lab-berkeley.github.io/deep-
representation-learning-book/. Online

m Peter D. Griinwald (2007). The Minimum Description Length
Principle. The MIT Press

m Andreas Krause e Jonas Hiibotter (2025). Probabilistic
Artificial Intelligence. arXiv: 2502.05244 [cs.AI]
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‘—A Trajetéria N3o-Linear do Deep Learning

O Impacto do Deep Learning no Mundo Real |

Por que estudar Redes Neurais agora?

Estamos vivendo uma revolucio tecnolégica impulsionada por
avancos em arquiteturas de redes neurais.

m Redes Convolucionais (CNNs): Dominaram a Visdo
Computacional.

m Aplicagbes: Carros autébnomos, diagndstico médico por
imagem, reconhecimento facial.

m Transformers: A arquitetura que define a era da IA
moderna.
m Aplicagdes: NLP (ChatGPT, BERT), traducio, bioinformatica
(AlphaFold).
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‘—A Trajetéria N3o-Linear do Deep Learning

O Impacto do Deep Learning no Mundo Real Il

m Modelos Generativos (GANSs, Difusdo): Criam dados novos
e realistas.
m Aplicagdes: Geragdo de imagens, videos e arte (Midjourney,
Dall-€), extracdo de conhecimento.
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‘—A Trajetéria N3o-Linear do Deep Learning

A Revolucdo Esta Apenas Comecando |

O Futuro: Desafios Abertos

Apesar do sucesso, os maiores desafios ainda estdo por vir. A
proxima geracdo de avancos ira além das tarefas atuais.
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A Trajetéria N3o-Linear do Deep Learning

A Revolucido Esta Apenas Comecando Il

De Padrdes a Sistemas Complexos

Precisamos ir aléem de “simplesmente” reconhecer padrdes para
resolver problemas de larga escala na engenharia e na sociedade:

m Engenharia: Design auténomo de materiais, controle de redes
elétricas inteligentes, sistemas logisticos globais.

m Ciéncia: Modelagem climatica, simulacdo de sistemas
biolégicos complexos, raciocinio matematico automatizado.

m Sociedade: Sistemas de ensino personalizados, otimizagdo de
politicas publicas, medicina de precisio.



Disciplina: Aprendizado Profundo

A Trajetéria N3o-Linear do Deep Learning

O Objetivo Deste Curso: De Usuéario a Criador |

1. Entender os Principios de 2. Avaliar Capacidades e
Design Limita¢des

O objetivo é saber como Desenvolver um olhar critico para
construir. saber o que é possivel.
m Escolher a arquitetura m Quando DL é a ferramenta
correta. certa?
m Entender trade-offs (custo m Reconhecer modos de falha
vs. performance). (alucinagdes).
m Diagnosticar e depurar m Avaliar modelos além da
modelos. acuracia: robustez, ética e

m Criar solu¢des inovadoras. interpretabilidade.
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‘—A Trajetéria N3o-Linear do Deep Learning

O Objetivo Deste Curso: De Usuario a Criador |l

Leitura Adicional

Para uma visdo critica sobre os desafios futuros da IA:

Michael | Jordan (2019). “Artificial intelligence—the revolution
hasn’t happened yet'. Em: Harvard Data Science Review 1.1
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As Sementes Intelectuais |: Computacdo e Aprendizado |

Alan Turing (1948): "Intelligent Machinery"

Neste ensaio, Turing foi além da computabilidade e explorou como
uma maquina poderia aprender. Turing 1969
m Ele propés as "maquinas ndo-organizadas" (unorganised
machines).
m Eram redes de circuitos l6gicos simples (e.g., portas NAND)
interconectados aleatoriamente.

m A ideia central: um sistema desorganizado poderia, através de
"interferéncia apropriada"(treinamento), se tornar organizado.
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As Sementes Intelectuais I: Computacdo e Aprendizado |l

Figura: llustracdo da B-Type Network de Turing, uma precursora das
redes neurais.

Leitura Adicional

Para aprofundar sobre as ideias de Turing

Alan M. Turing (1969). “Intelligent Machinery”. Em: Machine
Intelligence 5. Ed. por Bernard Meltzer e Donald Michie.
Edinburgh University Press, pp. 3-23
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As Sementes Intelectuais II: Conexdes Interdisciplinares |

Cibernética

Wiener, McCulloch & Pitts (anos
40-50): A ideia de que sistemas
(biolégicos ou artificiais) podem
aprender e se auto-regular através de
feedback. Criaram o primeiro modelo
matematico do neurdnio. O “Teseu" de Shannon (1950), um rato

artificial que aprendia a navegar em um
Conexionismo e Ciéncias Cognitivas

labirinto.
Nos anos 80, o conexionismo ressurgiu
como alternativa ao simbolismo,
postulando que a inteligéncia emerge da
interacdo de muitas unidades simples e
interconectadas.
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As Sementes Intelectuais II: Conexdes Interdisciplinares |l

Leitura Adicional

Artigo trazendo uma narrativa detalhada da vida e obra de Pitts e
sua relacdo com McCulloch e outros intelectuais da sua época

Amanda Gefter (fev. de 2015). “The Man Who Tried to Redeem
the World with Logic”. Em: Nautilus. URL:
https://nautil.us/the-man-who-tried-to-redeem-the-
world-with-logic-235253/

Teoria da Informagio

Claude Shannon (1948): Formalizou o conceito de informacdo e
entropia. Nossos modelos aprendem para extrair informac3o dos
dados e reduzir a incerteza sobre uma previsio.


https://nautil.us/the-man-who-tried-to-redeem-the-world-with-logic-235253/
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As Sementes Intelectuais II: Conexdes Interdisciplinares Il

Leitura Adicional

Artigo seminal que fundamenta a area de Teoria de Informacio

Claude E. Shannon (1948). A Mathematical Theory of
Communication. Vol. 27, pp. 379-423, 623-656
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Intuicdo e Fundamentos Matematicos

Visdo Panordmica dos Fundamentos

O Que Vamos Explorar

Nessa secdo, iremos explorar de forma conceitual os fundamentos
matematicos necessarios, construindo uma intuicio sélida.

m Teoria do Aprendizado Estatistico
m Teoria da Probabilidade

m Teoria da Informac3o
[

Teoria da Otimizagdo (préximas aulas)
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Intuicdo e Fundamentos Matematicos

Fundamento 1: Teoria do Aprendizado Estatistico |

O Espaco de Hipéteses e o Risco

m O espaco de fungdes que exploramos é o espaco de
hipéteses, H.

m O aprendizado consiste em escolher uma hipétese h € H que
generalize bem para dados n&o vistos.

m Risco Empirico (R): O erro que medimos no conjunto de
treino.

m Risco Real (R): O erro esperado na distribui¢do real dos
dados (o que realmente queremos minimizar).
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Intuicdo e Fundamentos Matematicos

Fundamento 1: Teoria do Aprendizado Estatistico |l

Espacos de Fung¢des/Hipoteses (H)
Onde procuramos por h? Em uma classe de modelos (ou espago de
funcées) H.
m Regressdo Linear: H é o espaco de fun¢des lineares
h(x) = w'x.
m Redes Neurais: H é um espago vasto e altamente expressivo
de funcdes n3o-lineares.

O “aprendizado” é um processo de busca pela funcio h* € H que
satisfaca alguns critérios.
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‘—Intui¢cdo e Fundamentos Matematicos

Fundamento 1: Teoria do Aprendizado Estatistico I

O Dilema Central

Queremos minimizar o Risco Real, mas sé podemos calcular o Risco
Empirico. A diferenca entre eles é o gap de generalizacdo, e seu
tamanho depende da complexidade do espaco de hipéteses H.
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Mergulho Raso: Minimum Description Length (MDL) |

O Principio MDL: Aprendizado como Compressdo

A melhor hipétese (modelo) para explicar um conjunto de dados é
aquela que permite a compressdo maxima dos dados, resultando
na descricdo mais curta possivel.
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Mergulho Raso: Minimum Description Length (MDL) I

O Cédigo de Duas Partes e a Navalha de Occam

O comprimento total da descricdo dos dados D é a soma do
comprimento da descricdo da hipétese H e do comprimento da
descricdo dos dados codificados com a ajuda de H:

L(D) ~ L(H) +  L(DIH)

Complexidade do Modelo  Ajuste aos Dados (Erro)

A complexidade L(H) pode ser entendida como o tamanho do
programa que implementa o modelo. A Inducdo de Solomonoff
formaliza isso, postulando que a melhor previsdo & uma média de
todos os programas que geram os dados, com peso maior para os
programas mais curtos.
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Mergulho Raso: Minimum Description Length (MDL) Il

O Trade-off do Minimum Description Length (MDL)

: --- Complexidade do Modelo L(H)
i —-— Ajuste aos Dados L(D|H)

: == Comprimento Total da Descricéo L(D)

Overfitting
(Modelo muito complexo)

Complexidade Otima
(MDL)

Comprimento da Descricao (Bits)

Complexidade do Modelo (Hipotese)

Figura: MDL busca o balan¢o: um modelo muito simples ndo captura os
dados; um modelo muito complexo custa caro para ser descrito (um
"programa'longo) e n3o generaliza.
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Intuicdo e Fundamentos Matematicos

Fundamento 2: A Linguagem da Incerteza - Probabilidade |

Axiomas da Probabilidade (Kolmogorov)

A teoria da probabilidade é uma extens3o da l6gica, construida
sobre 3 axiomas:

A probabilidade de um evento é ndo-negativa: P(A) > 0.

A probabilidade do espago amostral (evento certo) é 1:
P(Q) = 1.

A probabilidade da unido de eventos disjuntos é a soma de
suas probabilidades.

A partir destes, derivamos as regras de soma e produto.
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Intuicdo e Fundamentos Matematicos

Fundamento 2: A Linguagem da Incerteza - Probabilidade Il

Modelos Graficos e Independéncia

m Permitem representar distribuicdes complexas sobre muitas
variaveis de forma compacta, codificando suposicdes de
independéncia condicional.

m Exemplo (Rede Bayesiana): A — B — C. A distribui¢do
conjunta fatoriza:

pP(A, B, C) = p(A)p(B|A)p(C|B)

m Redes neurais profundas podem ser vistas como um tipo de
modelo grafico, onde as camadas representam variaveis
latentes.
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‘—Intui¢cdo e Fundamentos Matematicos

Regras Fundamentais da Probabilidade |

Regra do Produto e da Soma

A partir dos axiomas, derivamos duas regras essenciais:
m Regra da Soma: p(X) =), p(X, Y) (Marginalizagdo)
m Regra do Produto: p(X,Y) = p(Y|X)p(X) = p(X|Y)p(Y)
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Intuicdo e Fundamentos Matematicos

Regras Fundamentais da Probabilidade ||

A Regra de Bayes

Combinando as duas formas da regra do produto, obtemos a Regra
de Bayes, fundamental para o aprendizado:

p(X[Y)p(Y)
p(X)

Verossimilhan¢a x Prior

p(Y[X) =

Posterior =

Evidéncia
Ela nos permite "inverter"a inferéncia: a partir do que observamos
(X), atualizamos nossa crenca sobre o que n3o vemos (Y).
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Distribuicdes Tipicas e Momentos |

Momentos de uma Distribuicio

Momentos descrevem a forma de uma distribuicdo. Os mais
importantes sdo:

m Média (12 Momento): O valor esperado. E[X] = [ xp(x)dx

m Varidncia (22 Momento Central): A dispersdo em torno da
média. var(X) = E[(X — E[X])?]
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Intuicdo e Fundamentos Matematicos

Distribuicdes Tipicas e Momentos |l

Distribuicdes de Probabilidade Comuns

m Gaussiana (Normal): Usada para modelar quantidades
continuas (e.g., erros em regressio).

m Bernoulli: Usada para modelar um evento binario (e.g.,
classificagdo com duas classes).

Bern(x|u) = p*(1 — p)t™* para x € {0,1}
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Intuicdo e Fundamentos Matematicos

O Principio da Maxima Verossimilhang¢a (MLE) |

Como encontrar os melhores pesos w? Escolhemos aqueles que
tornam os dados observados D os mais provaveis.

A Fung&o de Verossimilhanga (Likelihood)

Assumindo que os dados s3o i.i.d., a probabilidade de todo o
conjunto de dados de alvos y = {y1,...,yn} €&

p(y[X, w) H P(¥n[xn, W)

O objetivo do Maximum Likelihood Estimation (MLE) é

encontrar os pesos wyj. que maximizam esta funcdo C. M. Bishop
e H. Bishop 2023.
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O Principio da Maxima Verossimilhanga (MLE) Il

Log-Likelihood

Na pratica, maximizamos o logaritmo da verossimilhanca, que
transforma o produto em uma soma e é numericamente mais
estavel:

In p(y[X, w) Zlnp()/n|xna w)
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Intuicdo e Fundamentos Matematicos

De Maxima Verossimilhanca a Funcées de Custo |

Maximizar o log-likelihood & equivalente a minimizar o negativo
do log-likelihood (NLL).

Regressao (Likelihood Gaussiano) — Erro Quadratico

Assumindo que o alvo y, é a saida da rede g(x,, w) mais um ruido
Gaussiano, temos p(y,|xn, W) = N (yn|g(xn, W), a2). O NLL do
dataset é:

N
1 N
—Inp(y[X,w) = 552 Z(Yn — g(xn,W))* + > In(270?)
n=1

Minimizar isso em relacdo a w & o mesmo que minimizar o erro da
soma dos quadrados (sum-of-squares error).
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Intuicdo e Fundamentos Matematicos

De Maxima Verossimilhanca a Funcées de Custo Il

Classificagdo (Likelihood de Bernoulli) — Cross-Entropy

Para um alvo binario y, € {0,1}, assumimos
P(¥n|xn, w) = Bern(yn|g(xn,w)). O NLL é:

N
—Inp(y[X,w) = — Z{Yn Ing(xn,w) + (1= yn) In(1 — g(xn,w))}
n=1

Esta é exatamente a funcio de custo de entropia cruzada binaria
(binary cross-entropy).
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Fundamento 3: Teoria da Informac3o |

Mergulho Raso: De Onde Vem o Logaritmo na Entropia?

Queremos uma fun¢do S(p) que mega a "surpresa'"de um evento
com probabilidade p. Intuitivamente, ela deve satisfazer:

Surpresa é n3o-negativa e decresce com p.

A surpresa de dois eventos independentes ocorrendo juntos é
a soma de suas surpresas individuais:

5(p1 - p2) = S(p1) + S(p2)

A Gnica familia de fungdes que satisfaz a propriedade aditiva (2) é a
logaritmica, S(p) = —Clog(p). A Entropia é, portanto, a surpresa
média de uma distribuicdo, E[S(p(X))].
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Intuicdo e Fundamentos Matematicos

Fundamento 3: Teoria da Informacdo Il

Para uma variavel aleatéria X com funcio de probabilidade p, a
entropia mede a “surpresa’ média Claude E. Shannon 1948:

K

H(p) = —>_ p(x«)logs p(xc)

k=1
E a quantidade média de informagdo (em bits) que ganhamos ao
observar uma amostra de X.

m Uma moeda honesta (P(cara) = 0.5) tem entropia maxima (1
bit). Cada resultado é igualmente surpreendente.

m Uma moeda viciada (P(cara) = 0.99) tem entropia préxima de
zero, entdo n3o ha surpresa.
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Fundamento 3: Teoria da Informacdo Il

Divergéncia KL e Cross-Entropy

A Divergéncia Kullback-Leibler (KL) mede a dissimilaridade
entre duas distribuicBes p e g:

K
KL(PIIQ) = — 3 plx) loga (Zg:;) >0

k=1

Isso nos leva a Cross-Entropy, H(p, q), que é a base para a fungio
de custo em classificacdo. Minimizar a cross-entropy é equivalente
a minimizar a divergéncia KL entre a distribui¢do real dos dados
(P) e a previsdo do nosso modelo (Q) C. M. Bishop 2006.

H(P, Q) = H(P) + KL(P||Q)
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Anatomia de uma Rede Neural |

Blocos de Construcao

Uma rede neural é um grafo computacional composto em
camadas, onde cada neurdnio (ou unidade) realiza uma operagdo
simples:
m Transformacdo Linear: Uma soma ponderada das entradas,
mais um viés. z =w'x+ b
m Funcdo de Ativacdo: Uma transformacio n3o-linear aplicada
ao resultado. a = o(z2)
Os pesos (w) e vieses (b) sdo os parametros que o modelo
aprende durante o treinamento.
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Anatomia de uma Rede Neural Il

Composicdo em Camadas

|

A saida de uma camada de neurénios, al!) = o(W(al/=1) 4 (),
serve como entrada para a préxima. Essa composicdo hierarquica é
o que permite que redes profundas aprendam representacdes
(features) cada vez mais complexas dos dados.
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A Ideia Central da Teoria da Aproximacio

Qualquer funcdo “bem comportada” pode ser representada como
uma soma ponderada de um conjunto de fun¢des mais simples
(as “fungdes de base” ¢;).

M

g(x) = wigi(x)

i=1

Exemplos classicos de fun¢des de base:
m Polindmios: Base para a expansdo em Série de Taylor.

m Senos e Cossenos: Base para a representacdo em Série de
Fourier.
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Aproximacdo de Funcdes com Funcdes de Base |l

m FungGes Radiais de Base (RBFs): Usadas em SVMs e
outros métodos.

Conexdo com Redes Neurais

Uma camada de uma rede neural calcula uma combinacio linear
(soma ponderada) das saidas da camada anterior. Essas saidas
atuam como funcées de base n3o-lineares que sdo aprendidas
a partir dos dados, em vez de serem fixas. Portanto a classe de
modelos com fungdes de base g(x) = Z,"il w;pi(x) define uma
rede neural rasa, ou seja, de apenas uma ou poucas camadas.
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Exemplo Pratico: Rede Rasa vs. Aprendizado de Features |

Para ilustrar a diferenca entre bases fixas e bases aprendidas, vamos
analisar um exemplo pratico.

Laboratério Interativo no Google Colab

O cédigo completo para este exemplo esta disponivel como um
notebook interativo. Recomendo que todos abram e executem o
cédigo para explorar os resultados.


https://colab.research.google.com/drive/1JRDSRB7HeyzzEjqUMSGIyOr2pyfqF1Rf?usp=sharing
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Exemplo Pratico: Rede Rasa vs. Aprendizado de Features ||

Objetivo do Experimento

Vamos tentar aproximar um polinémio desconhecido usando uma
rede RBF de duas maneiras:

Modelo 1 (Raso): Centros e larguras das RBFs s3o fixos.
Apenas os pesos da camada final sdo aprendidos (via Minimos
Quadrados).

Modelo 2 (Deep-like): Centros, larguras e pesos sdo todos
aprendidos simultaneamente via Descida de Gradiente.
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Resultados do Experimento

Dados Gerados e Fungéo Verdadeira

-140 Dados com Ruido
— Polinémio Verdadeiro

-3 -2 -1 o 1 2 3

Figura: Passo 1: Geramos 100
pontos de dados com ruido a partir
de um polindmio aleatério (a
"verdade"que queremos descobrir).

Comparagéo: Rede Rasa vs. Bases Aprendidas

Figura: Passo 2: O modelo de bases
aprendidas (azul) se ajusta muito
melhor a funcdo verdadeira do que o
modelo de bases fixas (vermelho).
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Conclusdo do Exemplo: A Formulacdo

A rede RBF implementada tem a seguinte forma:

M
(X — C,')2
(x) =) wioi(x) + wo onde ¢i(x) =exp | ————

1

Modelo 1

Os parametros das fungdes de base (c;, 0;) sdo fixos. O
aprendizado se resume a encontrar os pesos w que resolvem um
problema de Minimos Quadrados. A n3o-linearidade é pré-definida,
ndo aprendida.

Modelo 2

Os parametros das fung¢des de base (¢;, o;) também sio
aprendidos via otimiza¢do. A rede descobre as representacdes (ou
features) mais eficientes diretamente a partir dos dados.
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O Mapa do Nosso Curso

Nossa Jornada

Vamos explorar diferentes formas de construir o espaco de
hip6teses H:

Comegaremos com o Perceptron, a unidade mais basica.

Construiremos FNNs para aproximacdo de funcdes gerais.
Especializaremos para diferentes tipos de dados:

m Sequéncias com RNNs e Transformers.
m Grafos com GNNs.

Exploraremos modelos que aprendem a prépria distribuicio dos

dados p(x) para gerar amostras novas (Modelos
Generativos).
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Encerramento e Perguntas

Para a Préxima Aula (Quarta-feira)

m Tépico: O Perceptron e a Descida de Gradiente.

m Objetivo: Implementar nosso primeiro algoritmo de
aprendizado.

m Comecem a pensar e a formar os grupos de 3 pessoas para o
projeto final.

Perguntas?
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