- Algumas respostas sendo dadas com
ferramentas de Deep Learning
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Uma técnica neural para a reducgdo
de dimensionalidade do vetor de
entradas X e de extracdo de
caracteristicas sendo usada no

contexto de Deep Learning:
Autoencoders (auto-codificadores) e
Stacked Autoeconders (varios auto-

codificadores encadeados) —
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... O 10 estagio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estagio operara sobre tal vetor)

Variaveis
observadas
no mundo

real

e
X_bruto

Extragao de
caracteristicas

/
Extragao de

Medidas

(pode ser
especifico para
cada aplicacao)

Reconhecedor /
Regressor
de aplicagao
genérica

(pode incorporar
“aprendizado de

maquina”)

|, Decisdo ou
Regressao

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Autoencoders e Stacked Auto-encoders
(imagens da internet)
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Algumas ferramentas em Deep Learning
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Um autoencoder detalhado
(imagem da internet, adaptada)
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Um autoencoder detalhado
(imagem da internet, adaptada)
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Autoencoders e Stacked Auto-encoders
(imagens da internet)
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Algumas ferramentas em Deep Learning
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Note que nesta técnica, o primeiro
estagio da “solucdo em dois estagios”
também é uma rede neural (ndo so o

segundo estagio é uma RNA), mas esse

primeiro estagio é uma RNA especifica,
desenhada apenas para a codificacdo
compacta de variaveis; ela ndo realiza a
regressdo ou o reconhecimento, que sao
feitos pela segunda rede neural.
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... O 10 estagio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estagio operara sobre tal vetor)

Exiino dls Reconhecedor /
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- especifico para “aprendizado de
cada aplicacdo) maquina”)
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Mark Cappello Ferreira de Sousa

Classificagdo em Redes Neurais Convolucionais

Convolugdes Fully Connected
(Extracao de carilcteristicas) (MLP)

Conv 1: Edge+Blob Conv 3: Texture Conv 5: Object Parts Fc8: Object Classes
figuras ilustrativas — extraidas da internet
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... até que a imagem toda seja
varrida por um mesmo filtro.
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Num MLP tradicional, quantos parametros “w’s” temos s6 na primeira camada
(com digamos 10 neurdnios) se a imagem de entrada tiver 1M pixels?

Multiple Back-Propagation Version 2.2.5 - X
Data files
Train,

Test

Topology RMS  Output vs Desired (training data) Output vs Desired (testing data)

20-10-5-1]
Leaming
Main Network
Learning Rate | 07|
Momentum [ 07]

Space Network
Learning Rate 07

Momentum | 07]

Configuration
Network

Generate C code

Load

save
Tnput Sensitivity

Weights
Randomize

Root Mean Square Error
Main Network
Training ~ 1.0000000000
Testing 1.0000000000

Space Network
Training 1.0000000000
. % v 9 Testing  1.0000000000

[ Add connections between the input and the output layers
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Num MLP tradicional, quantos parametros “w’s” temos s6 na primeira camada
(com digamos 10 neurdnios) se a imagem de entrada tiver 1M pixels?

Para reflexdo ... Como este quadro ruim
e —————— de altissimo numero de parametros no
“Fully connected MLP” em aplicagdes de
alta dimensao de entrada ¢ alterado /
melhorado dramaticamente quando n6s
usamos o conceito de filtros de
convolucao sendo implementados pelos
noés neurais de cada camada seguinte?

Test

N\ — 7 Randomize
p P, View
s Load
e save

Root Mean Square Error
Main Network
Training ~ 1.0000000000
Testing 1.0000000000

Space Network
Training 1.0000000000
; el Testing  1.0000000000

[ Add connections between the input and the output layers
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Video bem interessante gerado por alunos da PS15886-Prof Emilio
https://www.youtube.com/watch?v=2dz4qlLg-nMU&feature=youtu.be

Teoria Redes Gonvolue

Redes Convolucionais — Parte 2

Trabalho final da disciplina
PSI5886 — Principios de Neurocomputagao

Grupo:

Bruno Giordano
Fabio Teixeira
Wanderson Ferreira
Bruno Franceschini Canale

Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo

11 »l © Fo479825
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Teoria Redes Convelucionai

ConvNets — Convolucao

« As camadas sdo volumes que representam
convolugdes — imagens sdo filtradas

CONYOLUTIOVAL
LWNGO

11 »l ) [30571825
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- um pouco sobre a PSI5886 do 3° periodo
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PSI 5886 — Prof Emilio — no 3° periodo da pds-graduacio

Janus.

& > O | uspdigitalusplyjanus/Disciplinauctiipo=D * | =

( : Universidade de Sdo Paulo
Brasil

« Entrar

plscigineicotelon

+ Apresentacao

+ Esqueci a senha
+ Primeiro acesso

Periodo de matricula

Catdlogo de disciplinas
Orientadores

+ Portal Alumni

Catalogo de disciplinas

importantes: MLP (Perceptron de Miltiplas Camadas), Redes Associativas de Hopfield e Mapas Auto-organizados
a

Disciplina PST5886
Principios de Neurocomputagao

Area de Concentragio: 3142
Criagao: 11/09/2017
Ativacdo: 11/09/2017

Nr. de Créditos: 8

Carga Horéria:

Tedrica

(por semana)

7 12 semanas 120 horas

Docente Responsavel:

Emilio Del Moral Herandez

Objetivos:

Oferecer ao aluno a teoria bisica de redes neurais artificiais e o contato com as suas aplicagdes mais
importantes.

Justificativa:

Esta disciplina vem sendo oferecida reqularmente na nossa Escola uma vez a0 ano e tem tido boa procura e
grande interesse por parte dos alunos. Ao final desta disciplina o aluno & capaz de entender com clareza o
funcionamento e a aplicabilidade de redes neurais artificiais aos problemas de engenharia, modelagem

processamento de informacao, e tem uma solida base para evoluir no estudo de novos modelos de redes neurais
que estdo sendo propostos e debatidos nos meios académicos, conferéncias técnicas e revistas técnicas da area.

Conteddo:
1 - Conceitos em neurofisiologia (breve abordagem) e conexao com as redes de neuronios artificiais. 2 -
Diversidade de modelos neurais. Modelos pulsados, binarios e sigmoidals. 3 - Arquiteturas neuras

ie Kohonen. 4 - Leis de aprendizado: principio de Hebb, aprendizado competitivo & aprendizado supervisionado.

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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funcionamento e a aplicabilidade de redes neurais artificiais aos problemas de engenharia, modelagem e
processamento de informag&o, e tem uma sélida base para evoluir no estudo de novos modelos de redes neurais

que estdo sendo propostos e debatidos nos meios académicos, conferéncias técnicas e revistas técnicas da area.
Contetido:

1 - Conceitos em neurofisiologia (breve abordagem) e conexdo com as redes de neurdnios artificiais. 2 -
Diversidade de modelos neurais. Modelos pulsados, binarios e sigmoidais. 3 - Arquiteturas neurais mais
importantes: MLP (Perceptron de Multiplas Camadas), Redes Associativas de Hopfield e Mapas Auto-organizados
de Kohonen. 4 - Leis de aprendizado: principio de Hebb, aprendizado competitivo e aprendizado supervisionado.
Desenvolvimento do aprendizado por Error Back Propagation. 5 - Aplicagbes de redes neurais em engenharia, em
modelagem e em sistemas de processamento de informag&o. 6 - Modelos neurais pulsados e outros modelos
incorporando aspectos de neurodindmica sendo desenvolvidos mais recentemente. 7 - Elementos de “Deep
Learning”

Forma de Avaliagao:

A avaliagdo é feita com base em duas componentes de atividade: uma primeira referente ao “trajeto de curso /
atividades de estudo e praticas”, com base em resum

Observacgdo:

A avaliagdo é feita com base em duas componentes de atividade: uma primeira referente ao “trajeto de curso /
atividades de estudo e praticas”, com base em resumo de leituras solicitadas, pequenos projetos e exercicios
realizados ao longo do semestre, semanalmente ou quinzenalmente, normalmente individuais e ocasionalmente
em grupo; a segunda componente se refere a um trabalho de fim de curso, que pode envolver simulagées
computacionais e/ou aprofundamentos tedricos, realizado em grupos de 2 ou 3 alunos, com apresentagdo aos
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Contetdo planejado em PSI5886:

1 - Conceitos em neurofisiologia (breve abordagem) e conexao com as redes
de neuronios artificiais.

2 - Diversidade de modelos neurais. Modelos pulsados, binarios e
sigmoidais.

3 - Arquiteturas neurais mais importantes:

MLP (Perceptron de Multiplas Camadas), Redes Associativas de Hopfield e
Mapas Auto-organizados de Kohonen.

4 - Leis de aprendizado: principio de Hebb, aprendizado competitivo e
aprendizado supervisionado. Desenvolvimento do aprendizado por Error
Back Propagation.

5 - Aplicagdes de redes neurais em engenharia, em modelagem e em
sistemas de processamento de informagao.

6 - Modelos neurais pulsados e outros modelos incorporando aspectos de
neurodinamica sendo desenvolvidos mais recentemente.

7 - Elementos de “Deep Learning”

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Trés arquiteturas neurais importantes
(abordadas em posgrad — PS| 5886)

1) MLP
- Multi Layer
Perceptron

YAVAVAY

M w\

A AN
N 'op« \w \”"
.AQA AQA AQA MA,
AARAWA

2) Memoria
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de Hopfield
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