Redes Neurais:
Representacao

Prof.: Eric A. Antonelo

Slides baseados no curso de Machine
Learning de Andrew Ng

DAS-UFSC



Classificacao nao-linear
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Classificacao nao-linear
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Classificacao nao-linear
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Visao computacional: Deteccao de carros

O que éisso?
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50 x 50 pixel images—> 2500 pixels

n = 2500 (7500 if RGB)

i pixel 1 intensity i
pixel 2 intensity

pixel 2500 intensity

Termos quadraticos (x; x;): 3 milhdes de termos



Pergunta

Reconhecer carros a partir de imagens de
100x100 pixels (escala de cinza)

Usar regressao logistica incluindo todos os
termos quadraticos (x; x;)

Ha quantos termos destes aproximadamente?



Neuronios e o Cérebro

* Redes Neurais
— Origens: Algoritmos que tentam imitar o cérebro

— Usado amplamente nas décadas de 80 e 90.
Popularidade diminui no final da década de 90.

— Ressurgiu recentemente: técnica que alcanca o
estado da arte para muitas aplicacoes.

Neurociéncia computacional X Aprendizagem de Maquina
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A hipotese “um algoritmo de
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A hipotese “um algoritmo de
aprendizagem”
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A hipotese “um algoritmo de
aprendizagem”

2N ¥ Somatosensory Cortex

Somatosensory cortex learns to see
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Representacdes sensoriais no cérebro

Haptic belt: Direction sense Implanting a 3" eye

irainPort: Welsh & Blasch, 1997: Nagel et al 005: Constantine-Paton & Law, 2009}
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Redes Neurais:
Representacao de Modelos



Neuronios no Cérebro
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Neuronios no Cérebro

[Credit: US National Institutes of Health, National Institute on Aging]
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Modelo de neuronio: unidade logistica
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logistica (sigmdide)
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Layer 1

Camada
de entrada

Rede neural

Layer 2 Layer 3
Camada Camada de
oculta saida
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Rede neural

Ativacao da unidade i na
camada j.

Matriz de pesos
controlando o mapeamento
da camada j para a camada
j+1

= g(©\Vzg+ 0z, + 01z, + 0Y 23)
(2) . (1) (1)
—(](O .L()—|-@ 11+@ I2+@231;)
(05 zo + O z1 + 0%, 5 + 0% z3)
@_me¢n+@wm4{p>n+OM(%

21



Exercicio:

Qual a dimensdo de @(l)
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Propagacao para a frente:
Implementacao vetorial
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Rede neural:
aprendendo seus proprios termos nao-lineares
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Outras arquiteturas:
mais camadas ocultas
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Classificacao nao-linear: XOR/XNOR

r1, r2 are binary (0 or 1).

() X

X,

y = x1 XOR 29
r1 XNOR x5
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Exemplo Simples: E (And)

r1,22 € {0,1}
y = x1 AND 29
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Exercicio:
Qual funcao a rede neural abaixo modela?

-10
20

h-@ (.’I?)
20

000
|

28



Negacao

X1
— he(z) 0
(=) 1
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Exercicio

* Criar uma rede simples que modela a funcao:
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Juntando: z; XNOR z;
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Multiplas camadas:
maior complexidade

@\ 7
R K>
©

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4




Video:

Reconhecimento de digito: Jann LeCun



Classificacao com multiplas classes



Multiplas Unidades de Saida: Um-vs-Todos

0 0

1 0 0
Want he(z) =~ [8], he(x) =~ [(1) , he(z) = [?], etc.
0
when pedestrian when car when motorcycle

35



Multiplas Unidades de Saida: Um-vs-Todos
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1 0 0
Want he(z) =~ [8], he(z) = [(1)‘, he(z) = [?], etc.
0 0 0

when pedestrian whencar  when motorcycle

Training set: (z(M,yM), (2@, y@), ... (™), y(™)

voneor 141 181 81
yDoneof [0, |01, 1| 0
0 0 0 1

pedestrian car motorcycle truck
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Exercicio

e Suponha que vocé tenha um problema de
classificacao com 10 classes. A rede neural
tem 3 camadas, sendo que a camada oculta
(camada 2) tem 5 unidades. Usando o método
Um-vs-Todos, quantos elementos tem @) ?



