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i Principais tépicos

= Técnicas geométricas

= Andlise discriminante

= Redes neurais

= Arquitetura e aprendizado de redes

neurais cooilisdiz
= Rede perceptron 777107077
= Rede MLP I SARAREY

897134997
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Discriminante linear

= Busca modelo que melhor
se ajuste aos dados
= Representagdo matematica

Glicose

Plaguetas
= Dois atributos preditivos _
Fronteira de deciséo = reta y=ax+b
(hiperplano) g=ap+b
» Classificagdo ou regresséo g=-2p +15

+ Fungdo de hipdtese Fungdo de classificagao:

Com!:i_nagéo linear dos atributos classe(x) = +1seg+2p-1520
preditivos -lseg+2p—15<0
= Soma ponderada
Como definir valores dos pesos?  [(X) = Wo + WiX;
f(X) = Wy + WiX; + WoX, + ...
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i Redes Neurais

= Sistemas distribuidos inspirados no
cérebro humano

= Compostas por varias unidades de
processamento (“neurdnios”)

= Interligadas por um grande nimero de
conexdes (“sinapses”)

m Eficientes em varias aplicagGes
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i Neuronio natural

= Um neurdnio simplificado:

Dendritos

/7\ Axénio

(i? /N
¢ ——

Corpo Sinal 3 "
Sinapse /
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Neuronio artificial

= Modelo de um neurdnio abstrato

Entradas Pesos Saida

Sinal
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i Conceitos basicos

= Principais aspectos das RNA

= Arquitetura
= Unidades de processamento (neur6nios)
= Conexdes
= Topologia

= Aprendizado
= Algoritmos
» Paradigmas
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i Unidades de processamento

= Funcionamento
= Recebe entradas de conjunto de unidades A
= Aplica fungdo sobre entradas
= Envia resultado para conjunto de unidades B

= Entrada total X, w1[

W)
X, iy
u= inw,. 2 ‘
Wi
=1 X,
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i Conexoes

= Definem como neuronios estdo
interligados

= Codificam conhecimento da rede
= Tipos de conexdes:

= Excitatdria: (w,(t) > 0)

= Inibitdria:  (w,(t) < 0)
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i Topologia

= NUmero de camadas
= Cobertura das conexdes

BEE

Completamente Parcialmente  Localmente
= Arranjo das conexdes

—El-

Feedforward Recorrente
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i Algoritmo de aprendizado

= Conjunto de regras que define como
ajustar os parametros da rede
= Principais formas de ajuste
= Correcao de erro
= Hebbiano
= Competitivo
= Termodindmico (Boltzmann)
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i Paradigma de aprendizado

= Define informagdes externas que a rede
recebe durante seu aprendizado
= Principais abordagens
= Supervisionado
= N3o supervisionado
Semi-supervisionado
= Reforgo
= Hibrido
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i Perceptron

= Primeira rede - Rosemblat, 1958
= Modelo de neurdnio de McCulloch-Pitts

Treinamento w
: . X1
= Supervisionado W,
= Correcdo de erro X, ) =)

= W)= w(t-1) + Aw,
Aw; = nx;6

Wm
X =)
aw; = nx,(y = fx))

= Teorema de convergéncia
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* Perceptron

= Resposta / saida da rede

= Aplica fungdo de ativacao limiar sobre soma
total de entrada recebida por um neurdnio

m (u) (u-0)
u= Zx,.w,.
i=1

e

+1lifu>6 0 u u-0
-z AT
-lifu<é@
i f(u-6) = sinal (u-0)
net = inwi f(net) = f(u-0)
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i Treinamento

X, iy - - ng -

Wi Y
Xy X,

VOLUME °
& " = -
v W W ;%
10y
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i Algoritmo de treinamento

1 Iniciar peso de cada conexdo com o valor 0
2 Repita
Para cada par de treinamento (X, y)
Calcular a saida f(X)
Se (y = (X))
Entdo
Atualizar pesos do neurénio
Até condigdo de parada
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i Treinamento modificando fronteiras

°
° ® 0 L]
A o °
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* Treinamento modificando fronteiras
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i Treinamento modificando fronteiras * Treinamento modificando fronteiras
[ ] [ ]

© André de Carvalho - ICMC/USP

© André de Carvalho - ICMC/USP 20

i Exemplo i Exemplo

= Dada uma rede Perceptron com: ]
= Trés entradas, pesos w, = 0.4, w, = -0.6 e X
w; = 0.6, e limiar (-viés) 6 = 0.5:
= Ensinar a rede com os exemplos (001, -1) e X2
(110, +1)
Utilizar taxa de aprendizado n = 0.4

= Definir a classe dos exemplos: 111, 000, 100 e X3
011

f(net) Situagdo
desejada

Possiveis
-1 soluges i
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i Exemplo (treinamento)

Treinar a rede

* Exemplo (teste)

= Utilizar a rede treinada para classificar
Xor Wo (0), Wy, Wy, W3 = -1, 0.5, 0.4, -0.6, 0.6) | 111 000 100 011
a.1) Para o exemplo 001 y=-1) 0S €xemplos ! ! €
Passo 1: definir a saida da rede (Zxw) = Pesos aprendidos: 0.4, 1.2, 0.2 e -0.2
u-6 = -1(0.5) + 0(0.4) + 0(-0.6) + 1(0.6) = 0.1
_ b.1) Para o exemplo 111
f(net) = +1 (uma vez 0.1 >0)
Passo 2: atualizar pesos (y = f(net)) u-0 = -1(0.4) + 1(1.2) + 1(0.2) + 1(-0.2) = 0.6
Wo = 0.5+ 0.4(-1)(-1- (+1)) = 1.3 f(net) = +1 (porque 0.6 > 0) ) = classe +1
wy = 0.4 +0.4(0)(-1-(+1)) = 0.4 b.2) Para o exemplo 000
" gg N g:é fggi i ((IB; - gg U0 = -1(0.4) + 0(1.2) + 0(0.2) + 0(-0.2) = -0.4
U ' ’ f(net) = -1 (porque -0.4 < 0) = classe -1
wi(t)= wi(t-1) + nx(y - f(x))
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* Exercicio

= Seja 0 seguinte cadastro de pacientes:
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* Exercicio

= Ensinar uma rede do tipo Perceptron a
distinguir:
= Pacientes potencialmente saudaveis
= Pacientes potencialmente doentes
= Testar a rede para novos casos
= (Luis, ndo, nao, pequenas, sim)
= (Laura, sim, sim, grandes, sim)
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* Problemas com Perceptron

* Rede Multi-Layer Perceptron

= Arquitetura de RNA mais utilizada
= Uma ou mais camadas intermediarias de neurdnios
= Funcionalidade (tedrica)
= Uma camada intermediaria: qualquer fungdo continua
ou Booleana
= Duas camadas intermediarias: qualquer fungdo
= Originalmente treinada com o algoritmo
backpropagation
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MLP e backpropagation
camadas
intermediarias
vetor de €] o camada
entrada d'e
saida
I @ @ 3
0 ® ® °
(”\
conexdes Q ‘
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Backpropagation

= Treina a rede com pares entrada-saida

= Cada vetor de entrada é associado a uma saida
desejada

= Treinamento em duas fases, cada uma
percorrendo a rede em um sentido
= Fase forward —— Sinal (forward)

= Fase backward — m7® .
@
— 59 Ne—

<~ Erro (backward)
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Treinamento

Iniciar todas as conexées com valores aleatorios e [a,b]
Repita
erro = 0;
Para cada par de treinamento (X, y)
Para cada camada k := 1 a N
Para cada neurénioj := 1 a M,
Calcular a saida fi(net)
Sek=N

Seerro> ¢
Para cada camadak := N a 1
Para cada neurénio j:= 1 a M
Atualizar pesos;

Até erro < & (ou nimero maximo de ciclos)

Calcular soma dos erros de seus neurdnios;
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i Treinamento modificando fronteiras
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i Treinamento modificando fronteiras
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i Treinamento modificando fronteiras
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i Treinamento modificando fronteiras
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i Treinamento modificando fronteiras
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$ MLPs como classificadores

[A"Classe A’ [A"Classe A’ [A" Classe A’
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Regides convexas

@

Aberta Aberta Aberta
Fechada Fechada Fechada
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$ Combinagdes de regides convexas

A

BA
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CombinacOes de regides convexas

= Encontrar fronteiras de decisdo que separem
os dados abaixo:

AAA A
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Combinacoes de regides convexas

= Encontrar fronteiras de decisdo que separem
os dados abaixo:
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Exercicio

= Quantas camadas e pelo menos quantos
neuronios em cada camada tem a rede que
divide o espaco de entradas das formas abaixo:

Al &

B classe 1 O classe 1
[ classe 2 & classe 2
B classe 3

© André de Carvalho - ICMC/USP 42




Teoria de Aprendizado Estatistico

= Dificil garantir que funcdo induzida
representa a funcao verdadeira
= Modelo apresenta boa generalizagdao

= TAE estabelece principios para obter
modelo com boa generalizagdo
= Vapnik e Chervonenkis em 1968
= Busca funcao com menor erro e complexidade
= Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs)
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i Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs)

Rede Neural SVMs
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i Maximizacao das margens

Vetores de suporte

W.X+b= .. (pontos criticos)
Margem BE if w.x+b21
maxima PT101 ifw.x+bs ol

u . 1 \\ 10 2
R = Margem=——
) IS e A e
Hiperplano separador 6timo
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i Problemas nao lineares

= Generalizagdo de SVMs para problemas ndo
lineares

= Mapeamento de dados de entrada para um espago de
maior dimensdo utilizando fungbes kerne/

-
Espago de entradas Espago de caracteristicas
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i Redes neurais profundas (RNP)

= Redes neurais MLP em geral tém 1 ou 2
camadas intermediarias
= Redes neurais rasas (shallow)
= Poucas camadas:
= Dificil extrair funcdo que represente os dados
= Muitas camadas:

= Uso de backpropagation leva a solugGes ruins
= Problema de atribuicdo de erro
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i RNs profundas

= RNs rasas

= Caracteristicas extraidas manualmente (por
especialistas) ou por técnicas de extragdo

= RN profundas
= Caracteristicas extraidas hierarquicamente por

algoritmos de aprendizado

= Ndo supervisionado
Pode usar dados ndo rotulados

= Semi-supervisionado
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i RNs profundas

= Extragdo de caracteristicas
= Inicialmente caracteristicas simples

= Nivel crescente de abstracdo
» Cada camada aplica transformacdo ndo linear
as caracteristicas recebidas da camada anterior

A
# N =
- k4 /lu\\\:

pixels arestas
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i Principais RNs profundas

= Redes neurais profundas (RNP)

= Redes credais profundas (RCP)

= Redes autocodificadoras profundas
(RAP)

= Redes neurais convolucionais profundas
(RNCP)
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i Conclusao

= Redes Neurais
= Sistema nervoso
= Muito utilizadas em problemas reais
= Varias arquiteturas e algoritmos

= Magia negra
= Caixa preta
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!.| Perguntas?
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