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Motivacao

 Permitir aos computadores modelar nosso mundo leem
suficiente para exibir o que nos chamamos de inteligéncia
tem sido o foco de pesquisas de mais da metade de um

século.

« Para alcancar esse objetivo, € claro gque a grande
guantidade de informacao sobre o0 nosso mundo deve ser
de alguma forma armazenada, explicitamente ou
Implicitamente, no computador:

— Para isto se utiliza algoritmos de aprendizagem
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Motivacao

 Muito esforco (e progresso!) tesido feito ementender e
melhorar algoritmos de aprendizagem, mas o0 desafio
permanece:

— Ha algoritmos capazes de entender cenas e descrevé-las em
linguagemnatural?

— Ha algoritmos capazes de inferir conceitos semanticos
suficientes a ponto de interagir cdmmanos?
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Motivacao

very high level representation:
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Motivacao

 Um modo plausivel e comume extrair informacéao util a
partir de Imagens naturais envolve transformar
gradualmente o0s pixels convalores “brutos” em
representacoes mais abstratas:

— Deteccao de borda, deteccao de formas locais, identificacao
de categorias.

e Assim, uma maquina gue expresse “inteligéncia”’ requer
funcbes matematicas que expressamabilidade:

— Nao-lineares entermos de entradas cruas, sendo capazes de
apresentar muitas variacoes.
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Motivacao

 Redes Neurais Artificiais feed-forward:
— Maldicao da dimensionalidade.

Error

No. features (dimensionality)
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Motivacao

« Uma das solucbes encontradas para maldicao de
dimensionalidade é pre-processamento de dados:
— Reducéao da dimensionalidade (as vezes por humanos);
— Desafiante e altamente dependente da tarefa.

e Se pensarmos no cérebro humano, ndo ha indicios de que ele
resolva esse problema dessa forma.

 Aprender caracteristicas automaticamente emaltiplos
niveis de abstracao permite ao sistema mapear funcoes
complexas sendepender de caracteristicas intermediarias
inteligiveis aos humanos.
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Motivacao

 As camadas no MLP nao aprendesm
— Difusao do gradiente;
— Treinamento muito lento;

— Camadas mais baixas tendean fazer um mapeamento
aleatorio;

— Frequentemente ha mais dados nao rotulados do que dados
rotulados;

— Existéncia de minimo locais.

......... UFPE
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Motivacao

« AprendizagenProfunda aprende emarios niveis de abstracao;

— Representacbes mais abstratas extraanformacoes para
classificadores ou preditores;

— Caracteristicas intermediarias aprendidas posencompartilhadas
entre diferentes tarefas.

« Por décadas, diversos pesquisadores tentaram, sS@8SSsO,
treinar redes neurais de multiplas camadas profundas;

— Inicializadas conpesos aleatorios levavaamminimos locais.

 Hintonet al (2006) melhorarand desempenho de uma rede neural
profunda cometapa de pré-treinamento por aprendizag#io-
supervisionada, uma camada apos outra a partir da primeira.
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Por que Aprendizagem Profunda

(Deep Learning)?

Teorema de Kolmogorov-Smirnov: uma unica camada
escondida pode resolver qualguer funcao e generalizar:
— Grande numero de nodos pode inviabilizar solu¢cédo do problema.

Multiplas camadas constroemmelhor espaco de caracteristicas:
— Primeira camada aprende as caracteristicas de primeira ¢pdem
exemplo, bordas emmagem);

— Segunda camada aprende caracteristicas de maior djo@m
exemplo, combinacao de bordas e outras caracteristicas);

— Camadas séo treinadas por metodo n&o-supervisionado e as
caracteristicas alimentanma camada supervisionada;
» Arede inteira é entdo ajustada de modo supervisionado.

......... UFPE
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Por que Aprendizagem Profunda

(Deep Learning)?

Entrada Camada 1 Camada 2 Camada L Saida
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Por que Aprendizagem Profunda
(Deep Learning)?

Redes com mesmo
numero de parametrg

Rasa: gorda e haixa Profunda: Magra e alta
. Centro de Informatica 13
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Por que Aprendizagem Profunda
(Deep Learning)?

# de camadas X Taxa de erro das # de camadas X Taxa de erro das
tamanho alavras (%) tamanho alavras (%)

Seide, Frank, Gang Li, and Dong Yu. "Conversational Speech Transcription Using
«Context-Dependent Deep Neural Networks." Interspeech. 2011.
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Por que Aprendizagem Profunda

(Deep Learning)?

 Primeiras MLPs commuitas camadas, constatacoes do
treinamento:

— Gradiente € muito reduzido cometropropagacao dos erros

para primeiras camadas, causando lentidao excessiva no
treinamento;

— As camadas superiores costumaprender bem, reduzindo o
erro, portanto, o erro retropropagado para camadas anteriores
cal rapidamente, logo as primeiras camadas nao conseggiem
adaptar para melhorar os resultados, elas fazg@apel de um
mapa aleatdrio de caracteristicas;

— Necessidade de umodo efetivo de treinar as camadas
Iniclais.
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Por que Aprendizagem Profunda

(Deep Learning)?

Desempenho vs Tamanho dos dados

Performance

/ Traditional ML algorithms

Size of Data
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Por que Aprendizagem P

rofunda

(Deep Learning)?

Plausibilidade bioldgica — cortex visua
Problemas que poderser representac

0S coom numero

nolinomial de nodos cork camadas poc
exponencial de nos cokl camadas:

emequerer numero

— Funcbes muito variaveis podemser eficientemente

representadas coarquiteturas profunda
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Por que Aprendizagem Profunda

Deep Learninc

MENU « CONNECT THE LATEST POPULAR MOST SHARED

I HOME «

of computational
power, machines can

Messages that quickly

next frontier of the
genomic revolution.

Skeptical about 3-D
printing? GE, the

]U BREAKTHROUGH Introduction The 10 Technologies Past Years
miT
zzad TECHNOLOGIES 2013
Temporary Social Prenatal DNA Additive Baxter: The Blue-
Media Sequencing Manufacturing Collar Robot
Reading the DNA of
With massive amounts fetuses will be the Rodney Brooks's

newest creation is
easy to interact with,

now recognize objects self-destruct could But do you really want world's largest but the complex
and transiate speech enhance the privacy of to know about the manufacturer, is on innovations behind the
in real time. Artificial online communications genetic problems or the verge of using the robol show just how
intelligence is finally and make people freer musical aptitude of technology to make jet hard itis fo get along
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SmartWatches Ultra-Efficient Solar Big Data from Supergrids
Power Cheap Phones

MIT Technology Review, April 237,2013
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Por que Aprendizagem Profunda

(Deep Learning)?

* Alguns modelo importantes:

— Supervisionado:
e Convolutional NN ( LeCun)
« Recurrent Neural nets (Schmidhuber )

— Nao-supervisionado:

* Deep Belief Nets / Stacked RBMs (Hinton)
« Stacked denoising autoencoders (Bengio)
« Sparse AutoEncoders (LeCun, A. Ng, )
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Redes Neurals Convolucionais

(Convolutional Neural Networks)

* Operacoes basicas empregadas no modelo:
— Convolucao;
— Insercao de nao-linearidade;
— Sub-amostragem

.‘ Centro de Informatica 20
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Redes Neurais Convolucionais

(Convolutional Neural Networks) - Convolucao

N

; R |
ﬂl l } |||l '
T fF—— L A= = T =1 W=n
IR I
‘ Ny Wy ‘w 11 Wy -i vy [ *
{ n'ﬂ 1
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Redes Neurals Convolucionais

(Convolutional Neural Networks) - Convolucao

* Convolucaoé umoperador linear gue toma duas funcoes
no dominio do tempo e produz uma terceira funcao que
calcula a area subentendida pela superposicao delas em
funcao do deslocamento existente entre elas.

* Continua: (f * g)(z) = h(z) = /‘ () - 9z — )

k
 Discreta: (f * )= f(3)

=0
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Redes Neurals Convolucionais

(Convolutional Neural Networks) - Convolucao

« Convolucdo é formada pelas

h_
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>
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> operacoes:
— Muda-se a variavel independente;
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: — Escolhe-se uma das funcbes que é
Invertida com respeito ao eixo
vertical e defasada no tempo;

— Move-se a ‘funcao movel’ com
respeito a “funcao fixa
Integrando-se 0s intervalos de
coexisténcia das funcoes.
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Redes Neurais Convolucionais

(Convolutional Neural Networks) - Convolucao

 Convolucao discreta: .

o ~ o [ 2r
P P o o 1 1r @ §
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0

> v = [1 -1 1]: 0
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Redes Neurais Convolucionais

(Convolutional Neural Networks) - Convolucao

« Convolucéao 2D (para imagens):

mnt(w/2) mt(w/2)

g (Lp)= >, > g(l+m,p+n) h(m,n)

m=-1mt(w/2) n=-int(w/2)
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Redes Neurais Convolucionais

(Convolutional Neural Networks) - Convolucao

« Convolugao 2D (para imagens)::

T

* ()
-
3 + [ dr -+

ey + J:z fu + aqz auy  + Az

ewr +  fr + fu + g + gqu  + hx
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Redes Neurals Convolucionais

(Convolutional Neural Networks) - Convolucao

« Convolucéao 2D (para imagens):

Imagem Resultado

mascara
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Redes Neurals Convolucionais

(Convolutional Neural Networks) - Convolucao
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Redes Neurals Convolucionais

(Convolutional Neural Networks) - Insercao de nao linearidade

« DefinicOes das funcoes de ativacao:
— RelLU: Rectified Linear Unit: f(x) = Max(0x), derivada
constante ou nula

— Leaky ReLUf(x) = xif x> 0 elseax para O<a<1, assima
derivada fica constante negativa mas nao vai para zero;

o Ativacido esparsa para produzir usaida, i.e., muitas unidades
escondidas nao produzesaida;

font

/

fy)=ay




Redes Neurais Convolucionals

(Convolutional Neural Networks) - Insercao de nao linearidade

« Exemplo com RelLU:

Output = Max(zero, Input)

Input Feature Map
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Redes Neurals Convolucionais

(Convolutional Neural Networks) - Subamostragem

e Pooling (Juncao, agrupamento):
— Esse passo comprime e suaviz=
0s dados;

— Normalmente toma a meédia ou
maximo entre trechos disjuntos;

— D& robustez a pequens
variacoes espaciais dos dados

Max(1,1,5,6)=6

x -

4
t {  max pool with 2x2 filters f T 1
8 and stride 2 6 ‘ 8

0

5
3
1
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Redes Neurals Convolucionais

(Convolutional Neural Networks) - Evidéncias

 Hubel e Wiesel enl968, estudarano sistema visual de
felinos e constatarano papel importante das chamadas
Receptive Cells que agiamsobre como filtros locais sobre
0 espaco de entrada e tinhalmis comportamentos:

— Smple Cells. Respondena padrdoes de bordas na imagem

— Complex Cedlls. Possuencampos receptivos grandes e sao
iInvariantes a posicao do padrao.

Centro de Informatica 32
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Redes Neurais Convolucionais

(Convolutional Neural Networks) - Evidéncias

A bit of history: RO

Hubel & Wiesel,
1959

RECEPTIVE FIELDS OF SINGLE
NEURONES IN

*
THE CAT'S STRIATE CORTEX - -
= i -§ L .-":I'-\:"‘\.
1 962 \ * -é AR
RECEPTIVE FIELDS, BINOCULAR \ i ;’. \
, R r ™
INTERACTION L (e 1 s \
AND FUNCTIONAL ARCHITECTURE IN g 01 P %
< e | .
THE CAT'S VISUAL CORTEX \ ""'HF'_' E - r .
1968... ok
T ei—— Stimulus orientation (deg)
‘ V4 -
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Redes Neurais Convolucionais

(Convolutional Neural Networks) - Evidéncias

Hubel & Weisel featural hierarchy
topographical mapping

complex cells

simplecells

......... UFPE
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Redes Neurals Convolucionais

(Convolutional Neural Networks) - Historia

o Fukushima (1980) Neo-Cognitron;
« MLP (Rumelhart et al., 1986): marco importante;
 Novos modelos relevantes cddVM, final dos 1990s;

o Convolutional Neural Nets (LeCun, 1998): Aplicado a
Imagens, fala;
— Apresenta similaridades careo-Cognitron;

 MLP treinada conBP commuitas camadas:

— As primeiras tentativas tiverabaixo indice de sucesso pois
e Erammuito lentas;
* Havia gradieq&e gue ia para zero.
Centro de Informatica 35
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Redes Neurals Convolucionais

(Convolutional Neural Networks) - Historia

 Trabalhos mais recentes mostrara@vancos com
treinamento lento de MLPs coBP profundas usando
maguinas contPUS;

 Deep Belief nets (Hinton) and Stacked auto-encoders
(Bengio), ambas em 2006: Pré-treinamento n&o-
supervisionado precede treinamento supervisionado;

e Sucessos iniciais em 2012 com aprendizagem
supervisionada que conseguiu superar gradientes que
desaparecem se torna mais aplicavel.

.‘ Centro de Informatica 36
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Redes Neurais Convolucionais

(Convolutional Neural Networks) - Historia

“sandwich” architecture (SCSCSC...)

A blt Of hlStory simple cells: r!mdiﬁabre parameters

complex cells: perform pooling

Neurocognitron
[Fukushima 1980]

b visual areg — ————s=+-gssocialion areqa —
T = s lower-order __ higher-order _ . _grandmother
rel na LGE simple — complex —= hypercomgien ™ hyparcomplex cell 7
] |
Ug °U51 "Um 1o Us; >Ucs J"Usa ”’Ucz._"'
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Redes Neurais Convolucionais

(Convolutional Neural Networks) - Historia

A bit of history:

Gradient-based learning Nt b
applied to document t
recognition Convolutional Layer
[LeCun, Bottou, Bengio, Haffner Pooling stage

1998]

Centro de Informatica 38
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Redes Neurais Convolucionais

(Convolutional Neural Networks)

C; 51 C; S; n; n;
input feature maps feature mapsfeature mapsfeature maps output
Oﬂk{ 1
N TC} -h39
) - * \\ g:{_}q N
convolution \ 2x2 . ) ___'_i \\ O fully \
subsampling  convolution - 2x2 connected
\ subsampling \\ \
feature extraction classification
< Centro de Informatica 39
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Redes Neurals Convolucionais

(Convolutional Neural Networks)

e Redes Neurais Convolucionais € uma extensao de MLPs
tradicionais a partir de 3 ideias:

— Campos receptivos locai®¢al receive fields);
— Pesos compartilhadoshared weights),
— Sub-amostragemaspaco-temporalSatial / temporal sub-
sampling).
Artigo de LeCun paper (1998) sobre reconhecimento de
texto:

http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/lecun-0la.pdf

.‘ Centro de Informatica 40
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Redes Neurais Convolucionais

(Convolutional Neural Networks)

Arquitetura da CNN:

— Camada convolucional + Nao-linear (ReLU);
— Camada de subamostragem
— Camada convolucional + Nao-linear (ReLU);

— Linearizacdo da camada + camadas totalmente calasctie
treinamento supervisionado.

Input layer I g
| e lassi-
Featuie Extractio i
figation
convolution layer l sub-sampling layer | convolution layer I sub-sampling layer |fully connected ML |

......... UFPE
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Redes Neurais Convolucionals
(Convolutional Neural Netwo
WV

<

+
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Redes Neurals Convolucionais

(Convolutional Neural Networks)

e Parametros:
— Margens: (Ignorar/Replicar/Zerar);
— Tamanho d&erndl;
— Tamanho do passatfide);
— Quantidade de nucleos;
— Configuracao dos nucleos (aprendidos).

.‘ Centro de Informatica 43
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Redes Neurals Convolucionais

(Convolutional Neural Networks)

 Connectividade esparsa: CN&kplora correlacOoes espaciais
focando emconectividade entre unidades de processamento
proximas. Os campos receptivos sao contiguos.

— Os nodos séao invisiveis as variacbes fora do seu campo
receptivo.

* Analogia (quando a entrada sao imagens):
— Pixels -> Neuronios;
— Kernel -> Sinapses,;
— Convolucéo -> Operacao basica de m@uronio.

......... UFPE
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Redes Neurals Convolucionais

(Convolutional Neural Networks)

* Procedimentad-hoc para considerar conhecimento previo no
projeto @design) de uma RNA

— Restringir a arquitetura da rede atraves do uso de conexdes locais
conhecidas como campos receptivos;

— Limitar a escolha dos pesos sinapticos atraves do uso do
compartilhamento de pesos.

 Essas duas técnicas, especialmente a segundajmeéaieito
colateral benéfico:

— NUmero de parametros livres na rede ¢é reduzido
significativamente.

......... UFPE
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Redes Neurais Convolucionais

(Convolutional Neural Networks)

e SejJa a rede feedforward
parcialmente conectada cuja
arquitetura é restringida por .
construcao:

— Por exemplo, os 6 primeiros =
nodos de entrada constituem = -

O campo receptivo para o
neuronio escondido 1.

Input layer Layer of Laver of
of sourpe hdden outpud
nodes NCUrons neurons

.‘ Centro de Informatica 46
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Redes Neurals Convolucionais

(Convolutional Neural Networks)

« Para satisfazer a restricao do compartilhamento de pesos, deve-se
usar o mesmo conjunto de pesos sinapticos (a janela de convolucéao)
para cada undos neurdnios da camada escondida.

e Portanto, para seis conex0es locais por nodo escondido e quatro
nodos escondidos (figura anterior), pode-se expressar o campo local
Induzido do neurdnio escondigl@omo (soma de convolucao):

B
w:zwfx"lf 1, ':1521354
=1

« Onde {w}5_,, constitui 0 mesmo conjunto de pesos compartilhados
por todos os quatro nodos escondidog, & o sinal do no fonte
k=i+].

......... UFPE
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Redes Neurals Convolucionais

(Convolutional Neural Networks)

« Umarede CNNe umMLP projetado para reconhecer formas
bidimensionais comum alto grau de Invariancia para
translacao, mudanca de escala, e outras formas de distorcao

» Esta tarefa dificil € aprendida de maneira supervisiopada
uma rede cuja estrutura inclui as seguintes formas de
restricoes:

— Extracéo de caracteristicas;
— Mapeamento de caracteristicas;
— Sub-amostragem

......... UFPE
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Redes Neurals Convolucionais

(Convolutional Neural Networks)

 Extracao de caracteristicas: Cada nodo recebe entradas de
estimulos emum campo receptivo local, saidas da camada
anterior, processando apenas caracteristicas locaissiggoo
relativa de cada caracteristica extraida r@acao as outras e
preservada.

« Mapeamento de caracteristicas: Cada camada computaciona
da rede é composta de multiplos mapas de caracteristicda. Ca
um forma um conjunto no qual os nodos individuais
compartilhamo mesmo conjunto de pesos sinapticos (janela
para convolucao).

......... UFPE
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Redes Neurals Convolucionais

(Convolutional Neural Networks)

Os filtros sao aprendidos pelo algoritmo.
A inicializacao dos filtros é aleatoria.

O pesos dos filtros sao 0s mesmo goalqguer uma das
regioes do mapa.

* Aconvolucao é linear.
« Facilita o paralelismo do processo.

......... UFPE
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Redes Neurals Convolucionais

(Convolutional Neural Networks)

e Sub-amostragenCada camada da CNé&lseguida por uma
camada computacional que realiza calculo da media local
(ou determinacao do valor mais alto) e sub-amostragem,
onde a resolucao do mapa de caracteristicas € reduzida.
Isto busca reduzir a sensibilidade da saida do mapa a
deslocamentos e outras formas de distorcao.

 Todos o0s pesos enondas as camadas de uma CNBIo
aprendidos através do treinamento.

« No entanto, a rede aprende a extrair suas proprias
caracteristicas automaticamente.

.‘ Centro de Informatica 51
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Redes Neurais Convolucionais

(Convolutional Neural Networks)

INPL Fealure maps ‘cature maps | Feature maps | Feature maps |JOUTPUT
1268 X 8 124 x4 abi@] x|
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Redes Neurals Convolucionais

(Convolutional Neural Networks)

|Camada convolutional:

— Exemplo ilustrativo conuma imagentom 3 filtros (RGB):
« Coletar a imagene trabalhar cono hipervolume;

/ 32 z uy

*@ synapse
BX0M 1 from a mEurgn -
— wpdEg
—=00000
e
[ call body i (Zu-.r. i
LU |
vuh;uldxu;
acilivation
Wa s function

......... UFPE
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Redes Neurais Convolucionais

(Convolutional Neural Networks)

e |Camada convolutional:

Summary. To summarize, the Conv Layer:

e Accepts a volume of size Wy, x Hy x Dy
Requires four hyperparameters:

o Number of filters K,

o their spatial extent F'

o the stride .S,

o the amount of zero padding P.

Produces a volume of size Wa X Ha X Dy where:

o Wo =(W1 —F+2P)I/S+1

o Hy = (Hy — F+2P)/S + 1 (i.e width and height are computed equally by symmetry)

o Dg =K
With parameter sharing, it intreduces F' - F' - Iy weights per filter, for a total of (F'- F'- Dy) - K weights
and K biases.
In the output volume, the d-th depth slice (of size Wa x Hbs) is the result of performing a valid convolution
of the d-th filter over the input volume with a stride of .S, and then offset by d-th bias.

......... UFPE
[ J [ J [ [ [ J [ J [ J [

.v Centro de Informatica 54




Input Volume (+pad 1) (7x7x3)
= [ |

0 0

0
0
0
1
1

L e e
i IS5 Gl
AL
2
0
2

o [y WO o (R e ) (5o R e RS =

0
1
2
2
0
1
0

~

Filter WO (3x3x%3) Filter W1 (3x3x3) Cutput Volume (3x3x2)

W [z,:,0] Wl[:po,0] o e i |
-1 -1 -1 § I s B 4 11 4
T 1 2 4 2
1-1 -1 00 S
R o ) [ | 23 I B
o T £ 5 0
[ =18 Bl - -18 -7
=1 o o e

Wl [ i ]

e 1 R

1 =10

E 3

Bias bl (1x1x1)
Bl [eymei]
0

toggle movement

Wy =5H =5D; =3

K=2F=3S8=2P=1

Centro de Informatica 55
St ° ° ° ° ° . ° ° e UFPE
[ [ [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]



Redes Neurais Convolucionais

(Convolutional Neural Networks)

e |Camada deooling:

Accepts a volume of size Wy x Hy x Iy
Requires two hyperparameters:
o their spatial extent F,
o the stride S,
Produces a volume of size Wa x Ha X% I)s where:
o WgZ{Wl—F};’S-I-I
o Hy=(H; — F)/S+1
o Dy = Dy
Introduces zero parameters since it computes a fixed function of the input
Mote that it is not common to use zero-padding for Pocling layers

......... UFPE
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Redes Neurais Convolucionais

(Convolutional Neural Networks)

Exemplo: Camada convolucional de retropropagacao

e InputImage = Boat

e Target Vector = [0, 0, 1, 0]

Convolution Pooling Comvolution Poaling Fully Fully Output Predictions
+ Rell + RelU Connected Connecled

Feature Extraction from Image Classification
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Redes Neurals Convolucionais

(Convolutional Neural Networks)

Passo l:nicializamos todos os filtros e parametros / pesos galares
aleatorios;
Passo 2:Arede recebe uma imageae treinamento como entrada, passa
pela etapa de propagacao direta (convolucido, RelLbperacdoes de
agrupamento junto cona propagacao direta na camada totalmente
conectada) e localiza as probabilidades de saida para cada classe;
Vamos dizer que as probabilidades de saida para a imalgebarco
acimasao [0.2, 0.4, 0.1, 0.3]
Como os pesos sao atribuidos aleatoriamente para o primeiro exemplo de
treinamento, as probabilidades de saida tam&&@oraleatorias de inicio.
Passo 3. Calcular o erro total na camada de saida (soma das 4 classes)
Erro total =) % (probabilidade de destino - probabilidade de saida) 2

......... UFPE
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Redes Neurals Convolucionais

(Convolutional Neural Networks)

Passo 4:Use Backpropagation para calcular os gradientes do erro em
relacao a todos os pesos na rede e use o gradiente descendente pare
atualizar todos os valores / pesos de filtro e valores de parametros para
minimizar o erro de saida. Os pesos sao ajustados proporcionalmente a
sua contribuicao no erro total.

Isso significa que a rede aprendeu a classificar corretamente essanimage
especifica ajustando seus pesos / filtros de forma que o erro de saida seja
reduzido.

Outros parametros (numero de filtros, tamanhos de filtros, arquitetura da
rede) foramajustados antes da Etapa 1 e nao sao alterados durante o
treinamento - somente os valores dos pesos de conexao sao atualizados.
Passo 5:Repita 0s passos 2-4 cotndas as imagens no conjunto de
[lreinamento.
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Redes Neurais Convolucionais

(Convolutional Neural Networks)

Convolution  Sigmoid Pooling Convolution  Sigmoid Poolin

e B

[ =4
Ei_dg <> Centro de Informatica
60
* ......... UFPE
U F P E ~ [ ] [ ] o L] [ ] [ ] [ ] [ J




Redes Neurais Convolucionais

(Convolutional Neural Networks)

g _way M

dr,  dyvdx, ody
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Redes Neurals Convolucionais

(Convolutional Neural Networks)

 Os ajustes dos parametros livres sao feitos usando uma
forma estocasticas (sequencial) do aprendizduhok-
propagation.

e O uso do compartihamento de pesos torna possivel
Implementar a CNNde forma paralela: outra vantagem
sobre a MLP totalmente conectada.

......... UFPE
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o http://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetmteifar10.html

e http://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.ntml
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Auto-encoder Profundo

(Deep Autoencoder) - PCA

 Andlise de Componentes Principais PCRrincipal
component Analysis)

— Originalmente voltado para problemas de reducao de
dimensionalidade;

— Objetivo: criar um novo conjunto de caracteristicas que
capture informacao essencial do conjunto original de entrada,
reduzindo sua dimensao;

— As novas caracteristicas sdo combinacfOes lineares das
caracteristicas originais;

— Tentamcapturar ao maximo a variancia original do conjunto
de entrada.

......... UFPE
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Auto-encoder Profundo

(Deep Autoencoder) - PCA

* Analise de Componentes
Principais:
— Mudanca de eixos.

......... UFPE
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Auto-encoder Profundo

(Deep Autoencoder) - PCA

A partir de uma matriz de caracteristicas X, cdimensdesnxn,

0S vetores que representams componentes principais S&o 0s
autovetores da matriz ™, com dimensdesxn, ordenados pela
magnitude decrescente dos autovetores.

ApoOs achar os vetores dos componentes principais, os valores das
n colunas originais sao reduzidoskavalores,k < n, através do
calculo das projecOes do vetor a partir dés principais
componentes.

A transformacao linear ortogonal captura a variancia do conjunto

original, de forma que o primeiro componente possui a maior

variancia, o segundo componente a segunda maior variancia, e
assimsucessivamente.
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Auto-encoder Profundo

(Deep Autoencoder) - PCA

« Atransformacédo PCAue preserva a dimensionalidade € dada por:

Y =X"TwW
= VI'w'w
—vx’

« A transformacéo da expressao ¥ VX' denota que cada linha de
YT é uma rotacdo de linha de'Xde forma que a primeira coluna
de Y' denota os pesos do primeiro componente principal, a
segunda coluna os pesos do segundo componente principal, e assim
sucessivamente.

......... UFPE
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Auto-encoder Profundo

(Deep Autoencoder) - PCA

* No processo de reducdo ¢ Vector o
dimensionalidade, a projecé vetor O e

de codificacaodgncoding).
e O processo inverso, a projec:

linear deR™paraR- é chamado H \ F_;: H

de RL para Rm é ChamadO dE Vector of Keohnst mcted
. ~ . principal data
decodificacaodecoding). componens vecton
e Dhoooder K
|::| :} . _ai | ﬂ‘“&|:
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Auto-encoder Profundo

(Deep Autoencoder) - PCA

e Limitacoes:
— Hipotese assumida: Direcdes das projecdes manor variancia
sao as que melhor representass caracteristicas originais
(valido apenas para colunas linearmente correlacionadas);

— PCA é um meétodo linear de reducao de dimensionalidade: Soé
considera transformacfes ortogonais, logo, o método nao trata
de mapeamentos nao-lineares.

— Alterativa ao PCA Extensbes do método cotransformacoes

nao lineares:;

o Autoencoders Mapeamentos nao lineares ou empilhamento
(representacao hierarquica).

......... UFPE
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Autoencoder Empilhado

(Stacked Autoencoder)

« Um tipo de modelo que tenta descobrir caracteristicas
genéricas dos dados:

— Aprende a identificar funcOes atraves do aprendizado de
subcaracteristicas;

— Compressao: pode usar novas caracteristicas conmoum
conjunto de treinamento.

* Ao colocar uma camada escondida menor que a entrada, a

rede e forcada a criar uma representacao compacta do
espaco de entrada.

 Funcao de minimizacao de erro L{x.g(f(x)))
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Autoencoder Empilhado

(Stacked Autoencoder)

N [_;'f_:'; odael
x (OO0000) ) o
| x = ola(x))
W' =W = sigm(c+ W*h(x))
—
h(x) (OCXO0O0)
Encoder
W
h(x) gla(x))

sigm(b + Wx)

x ([OO0000)

[ =4
Ei_ag <> Centro de Informatica
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Autoencoder Empilhado

(Stacked Autoencoder)

 Exemplo: autoencoder cofentradas e 3 nodos escondidos;
— Exemplos de treinamento possuérits (cinco 0s e un);
— Representa os 6 exemplos 8rhits (binario), sensupervisao.

Logistic




Autoencoder Empilhado

(Stacked Autoencoder)

« O numero de neuronios na camada oculta deve ser
menor gue a dimensao de entrada para evitar gue a rede
aprenda a solucao trivial, ou seja, simplesmente copiar a
entrada,

« Commenos neurdnios para codificar a entrada, a rede é
forcada a aprender uma representacao compacta do
espaco de entrada.

......... UFPE
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Autoencoder Empilhado

(Stacked Autoencoder)

Stacked AutoEncoder Multilayer Perceptron
out ( ) Out
h3 (:::)\

Input  (
Autoencoder 3

—( ) h3
out ( ) - X J R

h2 /( ) hi

_‘_‘_‘_-_'_‘—'—-—._
,r**##J;H’
Input  ( t
Input
Autoencoder 2 / ( ) e

Out ( )

h1

Input  ( )
Autoencoder 1
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Autoencoder Empilhado

(Stacked Autoencoder)

e (Bengio, 2007) Ipilhar muitos autencoders
esparsos e treina-los de forma gulosa.

* O codigo gerado por uma repassado como entrada para
0 seguinte.

5

Input Features Jl Qutput

......... UFPE
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Autoencoder Empilhado

(Stacked Autoencoder)

 Realizar treinamento supervisionado na ultima
camada utilizando caracteristicas finais:

e Treinamento supervisionado da rede como um
todo para realizar ajustes finos dos pesos

¥y
1 M
b

> Ply=0|x)

p Ay, ", = b 'K
—> Ply=1]x) Q N
Xy _.l'II [/ VY 3
VDR =
— Ply=2x) @f’ 7
if -"I,.r'/ /

7
(i " J
Input Softmax i S’
(Features ) classifier
\8;
Input Features | Features Il Softmax
|||| f

> Ply=0]x)

—_— Ply=1]x

— Ply=2 | x]

B




Autoencoder Empilhado

(Stacked Autoencoder)

e« Cada camada abstral upouco mais a informacao da
camada anterior, criando representacoes de alto nivel.

* |sso facilita o trabalho de camadas superiores, pois elas
passana trabalhar sobre conceitos de mais alto nivel:

— EX.: pixels— linhas— formas— objetos.
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Autoencoder Empilhado

(Stacked Autoencoder) - Treinamento Greedy Layer-Wise

1. Treinar primeira camada utilizando dados gemlos. Ja que nao
ha alvos nesse nivel, rotulos nao importam

2. Fixar os parametros da primeira camada e comecar a treinar a
segunda usando a saida da primeira camada como entrada n&o-
supervisionada da segunda camada;

3. Repetir 1 e 2 de acordo com numero de camadas desejada
(construindo unmapeamento robusto);

4. Usar a saida da camada final como entrada para uma
camada/modelo supervisionada e treinar de modo supervisionado
(deixando pesos anteriores fixos);

5. Liberar todos os pesos e realizar ajuste fino da rede conmtodmn
eUtilizando uma abord@eﬂupervisionada

] qg Centro de Informatica
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Autoencoder Empilhado

(Stacked Autoencoder) - Treinamento Greedy Layer-Wise

e Evita muitos dos problemas associados ao treinamento
de uma rede profunda de modo totalmente
supervisionado.

— Cada camada foca apenas no processo de aprendizagem
— Pode tirar vantageighe dados nao rotulados;

— Quando a rede completa e treinada de modo supervisionado,
0S pesos ja estdo minimamente ajustados (evita minimos
locais);

......... UFPE
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Autoencoder Empilhado

(Stacked Autoencoder) - Treinamento Greedy Layer-Wise

ﬂ,fig} = f{wfll}Ii + LVEEI}IQ + H'IH}IH + bil}}
o) = W+ Wy + Wi + 1)
af) = [V z1 +Wema + Wi ws + 1)

hwa(z) = n.'im — f{Wﬁ}aEE} + ng}agﬂ + H’"fﬁhﬂfj + !’3523}
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Autoencoder Empilhado

(Stacked Autoencoder) - Treinamento Greedy Layer-Wise

 Funcao de custo de erro supervisionado:

1 .
J(W,b;z,y) = 9 |hw(z) —ylI”

 Funcao de custo de erro nao-supervisionado:
p(z) = sigm(c + Wsigm(b + W'z))

R=— > ailog pi(x) + (1 — ;) log(1 — pa(z))
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Autoencoder Empilhado

(Stacked Autoencoder) - Treinamento Greedy Layer-Wise

Se o0 Sacked
retropropagacao
dos gradientes di
O treinamento
Inviavel.

A solucao esta

autoencoder for treinado com
na grande chance de ocorrer o problema
uidos.

node se tornar demorado ou mesmo

emtreinar cada camada como um

autoencoder isolado, o que reduz o caminho do gradiente
para uma unica camada.
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Autoencoder Espacado

(Spaced Autoencoder)

e Outra possibilidade dé&utoencoders esta emrestringir as
ativacoes das camadas escondidas;

— Modifica-se a funcao de custo da rede para incluirtammo
gue penaliza muitas ativacd0es nos neuronios.

« Como resultado, uma codificacao esparsa e aprendida
(poucos neurdnios ativados por vez), mesmo que uma dada
camada escondida seja maior que a dimensionalidade de
entrada.

 Q(h) - penalizacao por esparsidade.

 Funcao de minimizacao de erro: Liz.g(f(x))) + Q(h)
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Autoencoder Convolucional

(Convolutional Autoencoder)

« Emprega compartilhamento de pesos para reduzir o numero
de parametros nautoencoder e ao mesmo tempo explorar
conhecimento prévio dos problemas:

— Por exemplo, pode-se trabalhar cblocos de tamanho 32x32
utiizando pequenas regides 3x3 onde todas utilizam

mesmos pesos, efetivamente reduzindo a dimensao de entrada
de 1024 para 9.

feat.ure ma:

layer m

layer m- | O O O OO

......... UFPE
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Autoencoder Convolucional

(Convolutional Autoencoder)

Natural Images

Learned bases:

Test example

[a,, .., ag =[0,0,..,0,0.8,0,..,00.3,0,.,005,0]
(feature representation) 5




Autoencoder Denoising Empilhado

(Stacked Denoising Autoencoder)

« O Denoising Autoencoder (DAE) € uma versao estocastica do
Autoencoder que recebe valores corrompidos eom entrada e é
deve gerar uma representacao latente dos dados nao corrompidos:

— Este modelo lida como risco de funcao de Iidentidade
corrompendo aleatoriamente a entrada pela adicdo de ruido para
gue oAutoencoder reconstrua o sinal ou elimine seu ruido.

« Em Vincent et. al.,, 2010 é proposta a arquitetura Sacked
Denoising Autoencoder (SDA).

 Denoising Autoencoders podem ser empilhados atraves da
alimentacao da representacao latente do DAE da camada anterior,
servindo de entrada para a camada atual.

Funcao de mlnlmlz%ao deerrLix.glf{x)))
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Ferramentas

Software Creator Platform Written in Interface
Linux, macOS, Windows,AWS, Android,iOS, Small C++core
Apache MXNet Apache Software Foundation JavaScript library C++, Python, Julia, Matlab, JavaScript, Go, R, Scala, Perl
Apache SINGA Apache Incubator Linux, macOS, Windows C++ Python, C++, Java
Berkeley Vision and Learning
Caffe Center Linux, macOS, Windows C++ Python, MATLAB, C++

Skymind engineering team;
Deeplearning4j community;

Deeplearning4j originally Adam Gibson Linux, macOS, Windows, Android (Cross-platform) C++, Java Java, Scala, Clojure, Python(Keras), Kotlin
Intel Data
Analytics
Acceleration
Library Intel Linux, macOS, Windows on Intel CPU C++, Python, Java C++, Python, Java[10]
Keras Francois Chollet Linux, macOS, Windows Python Python, R
Adam Paszke, Sam Gross, Soumith
PyTorch Chintala, Gregory Chanan Linux, macOS Python, C, CUDA Python
TensorFlow Google Brainteam Linux, macOS, Windows,Android C++, Python, CUDA Python (Keras), C/C++, Java, Go, R, Julia
Theano Université de Montréal Cross-platform Python Python (Keras)
Ronan Collobert, Koray
Torch Kavukcuoglu, Clement Farabet Linux, macOS, Windows,Android, iOS C, Lua Lua, LuaJIT,C, utility library for C++/OpenCL
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