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PSI3571 - Priticas Padries, Model Inteligénc

omputa

Prof. Emilio Del Isi.usp.br {e talvez + um segundo docente]
Programa Resumido

Conceitos em reconhecimento de padrdes, em modelagem linear e no linear, e em redes neurais &
inteligéncia -0 de modelos de 30 em software e em
hardware; Redugio de licagdes alvo do reconhe de padrBes e da
modelagem no linear; Discussio de projetos praticos a serem desenvolvidos no curso; Execugio
acompanhada dos projetos préticos dos alunos; Apresentag3o e avaliago dos projetos finais.

Programa
Adisciplina & através de uma componente de discussées teéricas e outra componenta
equivalente de atividades praticas, Nas aulas sao abordados conceitos e aspectos tedricos e
operacionais relativos ao recanhecimento de padres & & modelagem de sistemas reais ndo lineares,
usando técnicas de neurocomputagio e inteligéncia computacional, entre outras.
Concomitantemente, sers também analisado como os conhecimentos e as técnicas J4 abordados em
outras disciplinas da &nfase Eletrdnica e Sistemas podem ser explorados para 3 implementagio de
sistemas de sistemas eletronicos inteligentes em hardware e em software. Esta forma de definigao
dos projetos a serem desenvolvidos pelos estudantes pretende facilitar o surgimento de propostas

tivo, com a conjung Gdos de varias discipl sua formago. Apés
530 & definigio dos projetos praticos a saram desenvolvidos, uma parcala do tempo em
classe servira tanto para acompanhar a evolugio dos projetos préticos quanto para o aparte de
conceitos adicionais que facilitem a evolugo dos projetos sendo conduzidos. O semestre se encerra
com as apresentagBes finais por parte dos alunos, com a entrega de relatdrios técnicos associados &
com as demonstragBes dos protétipos obtidos nos projetos préticos.

0s temas e etapas do curso s30 0s seguintes:
Breve discusso de conceitos em reconhecimento de paddes, modelage linear e ndo linear & uso
de redes neurais e inteligéncia computacional;

tes de cioe 50 de sistemas eletrnicos inteligentes em software e

em hardware;
-Redugdo de em de pad modelagem;

- Discuss3o de aplicagdes alvo de reconhecimento de padrdes & modelagem no linear, no universo
da énfase Eletrnica e Sistemas e em Engenharia em geral;

- Definigéo de possiveis projetos praticos da disciplina;

- Discuss3o e critica das propostas individ uais;

- Execugio supervisionada dos projetos préticos desenvolvidos pelos alunos;

- Apresentagio dos projetos finais.

Avaliaggo
Exercicios de aplicag3o, testes & provas.
Média ponderada de exercicios de aplicagao, testes & proves.

Bibliografia

1] Simon Haykin, “Redes Neurais: Principios e Préticas”, Bookman, 2001. [2] Simon Haykin, “Neural
Networks and Learning Machines,” Prentice Hall 2008. [3] R. 0. Duda, P. E. Hart and D. G. Stork.
“pattern Classiication”, Wiley, 2001. [4] Casare Alippi, “Intelligence for Embedded Systems, a
Methodological Approach”, Springer 2014, [5] André Fabio Kohn, “Reconhecimento de Padrdes: uma
Abordagem Estatistica, Edig30 PEE/USP, 1993. [5] Apostilas da disciplina; Manuais de simuladores
piblicos de redes neurais e sistemas inteligentes;




Minha conexao com as tematicas do curso

e Mestrado (EPUSP), Doutorado (UPenn) relacionados

e Livre Docéncia em Neurocomputagao Eletronica e Sistemas
Adaptativos — PSI-EPUSP

e Ensino de disciplinas de graduacéao e de pés graduagao
relacionadas

e Orientagoes de Mestrado e Doutorado em E.E.
e Orientagoes de IC e de TCC em E.E.
e Pesquisas realizadas no grupo ICONE-EPUSP

e |[EEE Computational Intelligence Society (congressos e
periédicos)

... ou seja, contextos de Eng Elétrica e assemelhados ...
6
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Um pouco sobre o historico desta

disciplina, no contexto da
EC2e ECS...

(disciplinas antecedentes e
disciplinas relacionadas)
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Alguns alvos das praticas / projetos deste curso

e Modelagem envolvendo sistemas com multiplas
variaveis

e Uso de ferramentas que possibilitem representagao
de fendmenos nao lineares ( além dos lineares )

e Reconhecimento / Identificagao / Classificagao de
“objetos” a partir de medidas multiplas (vindas de
multiplos sensores, por exemplo)

eRegressao / previsao / estimagao de grandezas
analégicas a partir de medidas correlacionadas com
tal grandeza

eExploracao de elementos para “automacao parcial”
da modelagem, via aprendizado de maquina

8
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Para entendermos a heterogeneidade na
turma, vamos conversar um pouco sobre:

- A familiaridade / formacgdao dos presentes
em temadaticas do curso

- Quais suas expectativas para este curso?

(apos a discussdo com todos os demais, os presentes (26-fev-2018)
entregaram estas informacgoes em escrito ao Prof.; se vocé nao
esteve nesta discussdo e entrega, contate o professor pessoalmente
ao fim da aula e também faga a sua entrega atrasada dessas

I ITTIENE G AV, HOUVE ATIVIDADE EM SALA,
COM DEBATE COM COLEGAS
Reconhecimento de Padrées, Modelagem, Inteli E ENTREGA ESCR[TA




O STOA PSI 3571 ja esta no ar e crescera a cada semana!!!
Verifique uma vez por semana o que ha de novo, sempre!
- pratice. X+ -

‘ edisciplinas.usp.br/course/view.php?id=62312 Y ] =

A Inicio> Meus Ambientes> 2018> EP> PSI> PSI3571-101-2018

Ativar edicao

Avisos

Informagdes gerais da disciplina

@ Ementa do Jupiter USP - PSI3571

@ Discuss3o com todos em sala de aula na 1a semana - Foco em alguns dos trechos da informago do Jupiter

Alguns materiais de apoio as atividades em sala de aula de inicio do semestre

Alguns materiais de apoio as atividades de inicio do semestre.

Atencdo: A leitura dos materiais de apoio disponibilizado via STOA NAO Substituem as discussées e o aprendizado que ocorrem com a
sua presenca nas aulas desta disciplina. Se tiver alguma dlvida sobre esta necessidade da sua presenca em sala de aula, estou
disponivel para ajuda-lo a entender tal necessidade; me procure ao fim da aula.

® Slides de apoio s atividades de sala de aula da primeira semana de aula de PSI3571 - 2018

& Repositorio (36Mb) de apresentagdes finais de PSI2672 nos anos 2011 a 2016 ~ perto de 50 ; projetos de alunos de 50 ano /

Prof Emilio Del Moral Hernandez

O STOA PSI 3571 ja esta no ar e crescera a cada semana!!!
Verifique uma vez por semana o que ha de novo, sempre!

& Curso: PSI3571 - Préticc. X =i X
& > O | A sipinsupbrcousenionphpri-eznz % | = o

: A = SESE m

[ 4 Inicio> Meus Ambientes> 2018> EP> PSI> PSI3571-101-2018

Ativar edigao

o

o

Avisos

Informagdes gerais da disciplina

@) Ementa do Jupiter USP - PSI3571

8 Discussdo com todos em sala de aula na 1a semana - Foco em alguns dos trechos da informagao do Jupiter

Alguns materiais de apoio as atividades em sala de aula de inicio do semestre

Alguns materiais de apoio & atividades de inicio do semestre.

Atencéo: A leitura dos materiais de apoio disponibilizado via STOA NAO Substituem as deseo izado que ocorrem com a sua presenca nas aulas desta
disciplina. Se tiver alguma duvida sobre esta necessidade da sua presenca em sala de aula, estou disponivel para ajuda-lo a entender tal necessidade; me procure ao
fim da aula.

@ Slides de apoio as atividades de sala de aula da primeira semana de aula de PSI3571 - 2018
+++ & Repositorio (36Mb) de apresentages finais de PSI2672 nos anos 2011 a 2016 - perto de 50 ; projetos de alunos de 50 ano / Prof Emilio Del Moral Hernandez

@ Instale 0 ambiente MBP no seu computador Windows (instale / use méquina virtual se seu computador for Apple; ou use os computadores da sala C1-10 ou
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Para entendermos a heterogeneidade na
turma, vamos conversar um pouco sobre:

- A familiaridade / formacgdao dos presentes
em temadaticas do curso

- Quais suas expectativas para este curso?

(apos a discussdo com todos os demais, os presentes entregaram
estas informacoes em escrito ao Prof.; se vocé ndo esteve nesta
discussdo e entrega, contate o professor pessoalmente ao fim da
aula e também faca a sua entrega atrasada dessas informag&es1 em

escrito)
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Para entendermos a heterogeneidade na
turma, vamos conversar um porco sobre:

- A familiaridade /_formagW%esentes
em temuiticas do curso Qv

- Quais suas exé)':{{ vas para este curso?

([ ]
(apos a discussd X Ddos os demais, os presentes entregaram
estas infor %,4 1 escrito ao Prof.; se vocé ndo esteve nesta
discussdo e eNrega, contate o professor pessoalmente ao fim da
aula e também faca a sua entrega atrasada dessas informag&esi‘lem

escrito)
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... algumas outras disciplinas PSl em sistemas
eletronicos fortemente relacionadas

PSI3472
Conc. E Impl.
eletiva no 2°

Semestre
do 4° ano

PSI3571
Rec. Padroes e
Intel. Comput.

eletiva no
5° ano de E&S e
em 5° ano Biomédicas

PSI3471

(fundamentos)

PS13422

Lab. de Sist.
Eletronicos
2° sem 4°

Além disso, em acordo com a coordenacdo
(CoC) estamos experimentando o formato
de 3,5 horas (1 aula / semana)

15
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Para atendermos a heterogeneidade:

- Entendimento do espectro e de dois
extremos importantes — Modulos “E & S
Avangado” e “Topicos em Biomédicas”

- Quero ter um interlocutor (pode ir
mudando) de cada um desses grupos que
regularmente discuta comigo agoes de
ajuste de andamento (porta vozes de cada
grupo) ”
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Para atendermos aos dois grupos,
“E & S Av.” e “Biomédicas”’,
representativos do todo :

- Cada grupo (e mesmo cada individuo) deve impor-
se desafios de projeto com metas adequadas
proprias que levem a evolucgdo do aprendizado

- A partir de um ponto das atividades, duas
componentes de enunciados podem ser colocadas
por mim, uma mais simples e outra mais

desafiadora
17
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L.

Tépicos, técnicas e tratamentos mais
avangados podem ser trazidos /
protagonizados nos projetos e nos seus
estudos para eles, e isso é particularmente
apropriado no caso de alunos do médulo de
E & S avangado.

Os demais alunos também podem fazé-lo,
mas desde que os fundamentos nao sejam

“bypassados” — Ou seja, alguns dos alunos
trabalharao sem excessiva “ansiedade” (darao tempo
ao tempo) em atingir muito rapidamente os mesmos
resultados daqueles que ja tém uma trajetéria de
cursos mais fundamentais que o professor
mencionara / e cujos tépicos o professor trara para a

disciplina em forma de resumos teéricos "
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Especializagao / Aprofundamento
X
Interdisciplinaridade
X
Complementacgao proépria do aprendizado /

Aprendizados em velocidades e trajetérias
personalizadas

19
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Elencando alguns empréstimos da biologia
na Inteligéncia Computacional

eRedes Neurais Artificiais ol A
- O processamento nao linear dos neurénios
- A plasticidade sinaptica e o aprendizado

eLégica “Fuzzy” (Légica Nebulosa) ’ '

- A representacao de informagao imprecisa — fungoes de
pertinéncia (conjuntos nebulosos) -

e Computacao Evolucionaria
- A terminologia e os conceitos da evolugao biolégica: uma
populacdao composta por diversas solugdes potenciais de
um problema é refinada e evolui em novas geragodes, que
correspondem a novas populagées de solugoes potenciais,
cada vez melhores 20
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Computacgao Bioinspirada, Computacao Neural e
Eletronica Neuromorfica

. Conjuga capacidades da inteligéncia biolégica com
os ambientes de computacdo, de processamento
embarcado, de sensoriamento e de controle
automatico

. Emprega diferentes estratégias e metodologias,
frequentemente integradas em sistemas hibridos

. Muitas vezes as duas seguintes vertentes caminham
juntas (e particularmente em neurocomputagao):

1) Inspirar-se nos sistemas biolégicos para delineamento de
novos modelos de computacao

2) Emular ou subtituir parcialmente as capacidades dos

sistemas biolégicos 2
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Elencando alguns empréstimos da biologia
na Inteligéncia Computacional

eRedes Neurais Artificiais — um foco no curso
- O processamento nao linear dos neurénios

- A plasticidade sinaptica e o aprendizado

elLdgica “Fuzzy” (Logica Nebulosa) "

- A representacao de informagao imprecisa — fungoes de
pertinéncia (conjuntos nebulosos)

e Computacao Evolucionaria

- A terminologia e os conceitos da evolugao biolégica: uma
populacdao composta por diversas solugdes potenciais de
um problema é refinada e evolui em novas geragodes, que
correspondem a novas populagées de solugoes potenciais,

cada vez melhores 2
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Alguns alvos das praticas / projetos deste curso

e Modelagem envolvendo sistemas com multiplas
variaveis

e Uso de ferramentas que possibilitem representagao
de fendmenos nao lineares ( além dos lineares )

e Reconhecimento / Identificagao / Classificagao de
“objetos” a partir de medidas multiplas (vindas de
multiplos sensores, por exemplo)

eRegressao / previsao / estimagao de grandezas
analégicas a partir de medidas correlacionadas com
tal grandeza

eExploracao de elementos para “automacao parcial”
da modelagem, via aprendizado de maquina

23
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Relembrando as duas classes de aplicagao
alvo a serem abordadas no curso

e Regressao multivariada (linear e nao linear)

e Reconhecimento automatico de padroes ...

24
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Numero de

Anos de

educagao filhos
formal
An9§ de . . Dias de
vida requéncia Férias / ano

em eventos
sociais
Grau de Frequéncia
periculosidade  Volume de
.. em eventos
da atividade bens .
- . art1st}cos
familiares

\

25
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Anos de Numero de
/ educacdo filhos
formal

An "
9; de . . Dias de
i requéncia , .
vida q Férias / ano

em eventos
sociais
Grau de .
Frequéncia

periculosidade  Volume de
da atividade bens
< familiares

\

em eventos
artist}cos

26
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Anos de Numero de

educagao filhos
formal (x;)
ér:?s de ,Vlda Freautnci Dias de
(“y” continuo) fequencia - perias / ano
em eventos

- sociais
S Frequéncia
periculosidade  Volume de q

.. em eventos
da atividade (x,) bens B
< familiares (x,) !

27
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Regressor multivariado (em sw, fw ou hw)

Regressor implementado em

iavei timacao
yandves SW, FW ou HW g
observadas > de valor
no mundo (pode mcorporar paraoy,
real “aprendizado de dados os
=> . e o valores X
X maquina’)

28
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

g

Vamos pensar em nossos proprios desafios
de regressao multivariada (com, digamos
ao menos 3 variaveis de “entrada” no
modelo) para a previsao / estimacao de

alguma grandeza relevante?
~ Facamos isto no contexto de Eletrénicax
Sistemas / ou da sua énfase / ou do seu
Modulo Vermelho.

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Apos a discussdo com todos os demais, os presentes
entregaram as suas propostas (sdo apenas propostas
para discussdo, ndo propostas de projetos finais) em
escrito ao Prof.; se vocé ndo esteve nesta discussdo e

entrega, contate o professor pessoalmente ao fim da aula
e também faca a sua entrega atrasada dessas
informagoes em escrito nessa ocasido da conversa com o

professor

HOUVE ATIVIDADE EM SALA,
COM DEBATE COM COLEGAS
E ENTREGA ESCRITA
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Conhecemos de outros cursos da Poli algumas
possibilidades para regressao (linear) sobre
dados empiricos desse universo, ou seja,
exemplares de valores da trinca (x,X,,X3;) € 0s
correspondentes valores de y....

e Modelagem por reta média (considerando por
exemplo unicamente a variavel x, como impactante
significativo em y)

e Modelagem por plano médio (considerando x; e x,)
e Modelagem por hiperplano médio (x4, X, € X3)

Discutamos em lousa alguma formulagao
matematica ...

31
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Quais vocés acham seriam valores adequados
aos pesos “w” de uma modelagem linear?

- No caso de
anos_vida = fy;,../(educacao, bens, periculosidade)

- Qual o papel do viés nessa mmoedlagem?

- Sabem a diferenga de transformacgéo linear e afim? ...

.... Importante para conciliar nosso jargao em
reconhecimento de padroes com o jargao de sistemas lineares

32
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Relembrando as duas classes de aplicagao
alvo a serem abordadas no curso

e Regressao multivariada (linear e nao linear)

e Reconhecimento automatico de padrées ...

88
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Passemos a elaborar agora
uma situacao hipotética de
reconhecimento de padroées
(y discreto), em lugar de
regressao multivariada (y
continuo) ...

34
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

35
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

36
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Consumidor que
honra(ra) crédito

solicitado
(“y” binario”)
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Detector / reconhecedor multivariado
(em sw, fw ou hw)

Reconhecedor implementado em e
Variaveis lecisdo
observadas SW’ FW ou HW | bindriay,
no mundo (pode incorporar dados os
real “aprendizado de valores X
X maquina”)
38
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

g

Vamos pensar em nossos proprios desafios
de reconhecimento multivariado (com,
digamos ao menos 3 varidveis de entrada
no modelo) para uma classificacao /
reconhecimento / categorizagdo automatica

relevante?
\__ . A .
Fagamos isto no contexto de Eletronica e

Sistemas.

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Apos a discussdo com todos os demais, os presentes (05-
marg¢o-2018) entregaram as suas propostas (sdo apenas
propostas para discussdo, ndo propostas de projetos
finais) em escrito ao Prof.; se vocé ndo esteve nesta
discussdo e entrega, contate o professor pessoalmente ao
fim da aula e também faga a sua entrega atrasada dessas
informagoes em escrito nessa ocasido da conversa com o
professor

HOUVE ATIVIDADE EM SALA,
COM DEBATE COM COLEGAS
E ENTREGA ESCRITA
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rmagoes gerais da disciplina

& Ementa do Jupiter USP- PSI3571
8 Discu

io com todos em sala de aula na 1a semana - Foco em alguns dos trechos da informag3o do Jupiter

Alguns materiais de apoio as

vidades em sala de aula de inicio do semestre
Alguns materiais de apolo s atividades de inicio do semestre.

Atencao: A leitura dos materiais de apoio disponibilizado via STOA NAG

eo i com a sua presenca nas aulas desta
IR - - 2o 5105 oo s Ficceastdate sl Phassi s sola o ailas St HBEEGmIVEl pars alU4 10 8 EnGENIER, 8 prOGUrE SpOs enceTarmmas s
nossa préxima aula e conversamos sobre isso.

f PsI3571 - para STOA - Slides de apoio s atividades de sala de aula

com entregas escritas - nas duas primeiras semanas de aula de 201
Repositerio (36Mb) de apresentacbes finais de PSI2672

05 an0s 2011 3 2016 - perto de S0 projetos de alunos de So ano / Prof Emilio Del Moral Hernandez
Breve descrig3o dos projetos PSI2672 que foram apresentados em 2017

Instale o ambients MBP no seu computador Windows (instale / use maquina virtual se seu computador for Apple: ou usa os computador
similar)

2 sala €1-10 ou

Materiais de PSI3571 apenas visiveis aos matriculados

W Disponivel se: Vioca faz parte de Turma 2018101

ATENAO: Todos os materiais desta sec3o (todos os itens que seguem) devem ser usados apenas para as finalidades de estudo de PSI3571-2018, no
devendo ser disponibilizados a pessoas externas sem prévio ok do Prof. Emilio. Em caso de diivida sobre isso, fale comigo 2o fim da aula.

‘8 Arquivos de siides finais-gerados com 0s projetos de PSI2672 em 2017

Estes slides das apresentagdes dos 12 prajetos de PSI2672 do ana passada (2017) ainda ndo estio incorporades a0 repasitrio de projetos plblico de
projetos PSI2672 (que hoje conta com apresentages finais de perto de 50 projetos e esta disponivel a todos neste STOA). Estas apresentagdes dos 12
projetos mais recentes da disciplina estdo aqui disponibilizadas em cardter preliminar e devem ser usadas apenas para as finalidades de estudo de PSI3571

2018, no devendo ser repassadas  pessoas externas sem prévia autorizagio do Prof. Emilio. Em caso de divida sobre isso, fale pessoalmente comigo em

Uma metafora para a tarefa de classificagao de padroes
genérica ou multiclasses (classificagao nao binaria)

Universo de objetos observados

0 O
o
O :
° Qv )

43
Reconhecimento de Padrées, Modelagem, Inteligéncia Computacional — Prof. Emilio Del Moral H. — ©
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Uma metafora para a tarefa de classificagao de padroes
genérica ou multiclasses (classificagao nao binaria)...

Um dado objeto especifico observado ¢ de que tipo ?

A? B/ \C? D?

O e :
<\©Q;Z S LAVERE
o =/ \83/Go0%7\ -

Classe A Classe B Classe C Classe D

44

Reconhecimento de Padrées, Modelagem, Inteligéncia Computacional — Prof. Emilio Del Moral H. — ©

Classificador multivariado (em sw, fw ou hw)

Classificador implementado em N
Variaveis ® a‘sm 1cacao
observadas SW’ FW ou HW |, discretay,
no mundo (pode incorporar dados os
real “aprendizado de valores X
X maquina’)
45

Reconhecimento de Padrées, Modelagem, Inteligéncia Computacional — Prof. Emilio Del Moral H. — ©




Relembrando duas classes de aplicacao alvo a abordadas no
curso e iniciando a solugao com técnicas LINEARES “(+-)”

e

. Regressores multivariados ||nea 'ES enao
lineares

. Reconhecimento automatico de padrdes ...
- [ discriminadores (ou identificadores)

| | Neares ensaolineares

N

aparte formal ... Linear / Afim

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Quais vocés acham seriam valores adequados aos
pesos “w’ de cada entrada nesses 2 exemplos?

- No caso de
anos_vida = fy,.a(€ducacao, bens, periculosidade)

- E no caso de
bom_pagador = fp;.a(Saldo, salario, crédito)

- Qual o papel do viés nessas duas analises?

- Sabem a diferenga de transformacao linear e afim? ...

.... Importante para conciliar nosso jargao em reconhecimento
de padrbes com o jargao de sistemas lineares

21



aparte formal ... Linear / Afim, a rigor sdo diferentes

Q (360) Laboratorio de Sisterr | & Moodle USP: e-Disciplinas | W’ Fungdo afim —Wikipédi X =+

o= ©)
~m
‘WIKIPEDIA

Aenciclopédia livee

Pagina principal
Contetido destacado
Eventos atuais
Esplanada

Pagina aleatoria
Portais

Informar um erto
Loja da Wikipédia

Colaboragio
Boas-vindas
Ajuda

Pagna de testes
Portal comunitrio

Mudangas recentes
Manutengao

Imprimitlexportar
Descarregar como PDF
Versdo para impressdo

Noutros projetos

| & orwikipediaorg " fim
Fungéo afim
Origen: Wikipéds, aenciopsd e

o Nota: Néo confundir com Fungéio linear, ou Transformagéo linear.

Uma fungo afim, também conhecida como fungdo polinomial de grau 1 ou fungao polinomial de primeiro grau 6 uma fungao do fipo

(@) = az + b, cujo gréfico 6 uma reta pode ser entendida como uma transformago linear (Az)

Seguida por uma transiagéo (-+b).

0 perpendicular a0 eixo oz. Tal fungéo tam!

Tz Az+b

o caso finito-dimensional cada fungao afim 6 dada por uma malriz A @ por um vetor B, que possam ser escritos como a matiz A com uma ‘coluna extra

do B. Fisicamente, uma fungo afim é

que preserva
1. Colinearidade enire pontos, isto &, rés pontos que se enconlram em uma isha confinuam a ser colineares apds a iransformagao
2. relagdos das disténcias a0 longo do uma linha, isto 6, para os pontos colineares distintos p1, p2, 7. [[p2 — 1|/ llps — pall
Uma fungdo afim & composta de um ou de diversos transformadores lineares. Diversas ransformagdes lineares podem ser combinadas em uma dnica
matriz, assim que a formula geral dada acima & ainda aplicavel

Em uma dimens@o (ou seja, quando x e ¥ os termos Ae b de coeficients angular e cosficients linear.

indice [esconder]
1 Definicao formal
1.1 Coeficientes”™
2 Fungao linear
21 Funca
3 Crescimento ou decrescimento
31 Crescente

linear e proporcionalidade

32 Decrescente
33 Constante

Viikimedia Commons. A zao
—— 5 Aplicagios
5.1 Rolagio com a progresso aritmética
Paginas aflientes prog L
AN b 5.2 Relagéo com o movimento refilineo uniforme
Carregr ficheiro 6 Referéncias
7 Bibliografia

Paginas especias
“ -

Esquema explicativo de uma &7

fungao afim
00

Exemplo de uma fungio afim. =

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

aparte formal ... Linear / Afim, a rigor s&o diferentes

Q (360) Laboratorio de Sisten | & Moodle USP: e-Disciplinas W Fungdo afim — Wikipédi X =+ = X
S ! = A A~
Q (360) Laboratorio de Sister \ & Moodle USP: e-Disciplinas W Fungdo afim - Wikipédi X 4 — (=}
w o i
8 edia.or Fu f

e 2 © @ 9 Q

Engish amncao
pag  Espacl  coeficiente "b" determina o deslocamento da reta em relaga a origem, por isso ele & conhecido como coeficiente linear da reta
Con Mtiano

e o
B =0l Fungao linear {editar | editar codigo-fonte ]
el @
pag  PYCow € Ver artigo princioal. Fungéio linear
port X
o Uma fungao linear & um caso partcular da fungao afim onde a # 0 e b = 0, sendo, portanto, expressa como:
ntor (%A 37 outras -
Loja Eai e flz) = az.
ke Veja na figura ao lado um exemplo de gréfico de fungdo linear
Boa Um caso especifico da fungéo linear é a fungao identidade, onde a = 1. Logo a fungao identidade ¢ expressa como;
A

z)=1z.

Pag 7t
Port Observe na figura ao lado um exemplo de gréfico de fungdo identidade. Eoboge do grafco dafuncio ) &

=2¢,um exemplo de fungdo lnear
Fungio linear e proporcionalidade [ ediar | ediar cédigo-fonte |

€ Ver artigo principal: Proporcionalidade
Uma das principais splicagdes da fungo linear é a relagdo de proporgso existente entre os elementos do domirio e da imagem, pois observamos que
conforme variam os elementos do dominio, suas respectivas imagens variam na mesma proporgdo, sendo essa proporgao o coeficiente angular da
fungao, nesse caso chamado de taxa de variagdo.
Assim, seja & fungao linear f(z) = az, vemos que o conjunto dos pontos que representa a reta dessa fungéo séo os pontos do fpo (, az), onde @ 6 a
razéo entre y o a.

Essa relagéo serd diretamente proporcional se a fungdo for crescente e inversamente proporcional se & fungao for decrescente,

Crescimento ou decrescimento | editr| sditar codigo-forte |

Uma fungéio afim pode ser crescente, decrescente, dependendo do valor do coeficiente angular. Uma fungéo pode ainda ser constante, se a=0 e af ela

Esbogo do grafico da funcao f(x) &
tora grau 0. %, fungio dentidade

Crescente | editar | editar codigo-fonte |

Uma fungéo afim é crescente quando seu coeficiente angular for positivo, ou seja, a > 0.

Demonstragéo:

Por definigao, dizemos que uma fungdo f : A — B definida por y = f(x) é crescente no conjunto A; C A se, para dois valores quaisquer 7, & 7z
pertencentes a A1, com 1 < &2, tivermos f(z1) < f(2).

22



Neurdnio Artificial - inspirado no biologico
(ou também chamado de “nd” da rede neural)

X0 \%A

. y

P e—

. SAIDA
A

XN

y =tgh (2 w;Xx;)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Caso particular do n6 com comportamento linear
... fr(arg) = k.arg

X

N

° y

ENTRADA® QO— y=@(2Wixi-9)
. : SAIDA f
<
Xy O 1? f/ £ LINEAR

1
0,5

-6 -4 2 2 4 6
-1
1,5

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Caso particular do n6 com comportamento binario
... fr(arg) = sign(arg)

o~
° y
ENTRADA® O— y=@(2Wixi-9)
. SAIDA \
J{n}

XN -1 15 f, SIGN
1
05 EI/

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Instale o MBP e digite “3-1"” no campo Topology

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Depois escolha a fungdo de ativacdo do né neural

re ™~ @ 'l
/7 \ a5 1 F(x) = tanh(kx)
o

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Um pioneiro ... o Perceptron: y=sinal(Z w; x; - 6)
(funcao de transferéncia tipo “degrau”)

. Viabiliza a classificagao de padrdes com
separabilidade linear

. O algoritmo de aprendizado adapta os Ws de forma a
encontrar o hiperplano de separagao adequado

. Aprendizado por conjunto de treinamento

Exemplos - de
Pares (x0;x1) -
da classe A

Hiperplano —
Separador

X
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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E se a saida do nosso problema néo for digital?
O “Perceptron Continuo”: y=tgh(Z w; x; - 0)

. Que problemas de entradas continuas conseguimos
atacar usando uma funcéo de transferéncia tangente

hiperbdlica)

Hiperplano
em que y=0

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Indo além do neuronio “camaledo” simples
Uma rede neural com 3 nés neurais ...

Data files
Train

Test

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

E=R e~
=

Epoch

0

‘Add connections between the input and the output layers

Learning
Main Network

Leaming Rate 07
Momentum 07
Space Network

Leamning Rate 0.7
Momentum 0.7

Configuration

Network

Load ]
Input Sensitty
Weights
View
Load

Root Mean Square Error
Main Network

Training  1.0000000000

Testing 1.0000000000

Space Network.

Training  1.0000000000
Testing ~1.0000000000

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Alguns exemplos de
sistemas de
reconhecimento
e de
regressdao
multivariada, com os
quais tive contato e que
empregaram redes neurais
e técnicas relacionadas

19

PSI12672 — Rec Padroes, Modelagem, Redes Neurais — Prof. Emilio Del Moral Hernandez — @ 2016

Brain Computer Interfaces ... “um amplo
parénteses” ...

S CONTROLLING

SPELLING ),
- APROSTHESIS

COMMUNICATION
BY THOUGHTS

GAMING

INTERACTING
WITHIN A it
VVVVVVV 3 CONTROLLING A
REALITY MECHATRONIC
ENVIRONMENT DEVICE

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Brain Computer Interfaces — area do trabalho do
doutorando Julio Cesar Saldana

..........................................................

IMPLANTED SYSTEM

Power
Supply

Amplifiers

Neural A W

ADC [~ DSP

L4 i

:| Utah Array / Michigan Probes / Duke Array| ::

[Muller, Gambini e Rabaey 2012]

Slide - Contribuigao de Julio Cesar Saldaiia - EPUSP
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Sistemas Implantaveis de Registro Neural e BCls

EW

Internal Unit,

. B
L /
B

Figura 1: Imagem extraida do site do pesquisador Benjamin |. Rapoport

Slide - Contribui¢do de Julio Cesar Saldaria - EPUSP

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

28



Sistemas Implantaveis de Registro Neural e
BCls

Power receiving coil (Au) Integrated circuit with -
on polyimide with ceramic neura ampliers, signal iy podiyldat off chip
ferite backing processing, and RF SVD Capacior | (2 54 MHs ASK) S
telemetry electronics (0402 package) T e hannal selost
Voltage 8
T4 requister,

Il Clockand -
S ol s Sbit

charge
redistnbution
ADC

ampifier
“’"{ poweuprioun

| |0 I dintized
{ . { ; wavetom
‘ | i &
- 5\’ | = 13
i interieaver, FSK data
| 10 % 10 Neural Parity bit [~ transmitter
400 um pitch Amplifier Array generator
Utah
Enire assembly | Army. Heprdon
coated in Bulk micromachined b
parylene and i i 500-pm data
silcon carbide. [ £Hieon wih platinum shedseso  yransmil ol
fips and glass isolation (433 MHz FSK)
between shanks
Figure 30.2.1: Complete Integrated Neural Interface (INI) assembly. Figure 30.2.2: Inlegrated Neural Interface system block diagram.

[Harrison et al. 2006], [Harrison et al. 2007]

Slide - Contribuigdo de Julio Cesar Saldaiia - EPUSP
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Brain Computer Interfaces

Separacdo de impulsos elétricos ou Spike Sorting

#1
k ”'\__, \Electrode ,/\#_1

e f wwng
#SJ\K' #1 42 43 b N

Action Recorded Spike
Potentials Signal Sorting

Figura 6: Extraida do artigo [Karkare, Gibson e Markovic 2013] (JSSC, Set. 2013)

Slide - Contribui¢ao de Julio Cesar Saldaria - EPUSP
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Alguns exemplos de projetos de
5° ano em PSI12672 da EC2 de
anos anteriores (2011 a 2017);

No 50 ano da EC3, atividades de

projeto similares ocorrem na
eletiva PSI3571.

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Exemplos de projetos concebidos e realizados por alunos

da disciplina EC2 PSI-2672 (na EC3, ~ PSI-3571)

i (= = ey
OO0 (6 rommiismsicmeriey P - C | @ s B @oscmmranawan x| LG I
Fle Edit View Favortes Tools Help (|
3 - v page saferyw Took~ @ /@ e |
PSI 2672 - Praticas em i de 50 jipiter [
€
materia =
Projetos finais: A
1. Classificagio em géneros musicais (gr 1 ¢ , Musicas pdf)
2.1 4o de um sistema para corregdo da medida de um

sensor de pressdo diferencial
(gr I Apresentacao ma sensor pressao 03 01.pdf)
3. Anélise da qualidade dos vinhos a partir de testes fisicos-quimicos
| (gr NI , PSI2672 - Anilise de vinhos.pdf)
4. Reconhecimento de placas de transito
(gr IV_apresentacao Reconhecimento_de_placas pdf)

w

A dor de alcoolismo (gr V

Alcoolismo.pdf)

6. Lingua cletronica (gr_VI_apresentagdo_lingua_eletronica.pdf)

7. Reconhecimento de digitos (gr_VII apresentacao_Reconhecedor de
digitos pdf)

Informagdes sobre o programa do curso: Programa PSI12672 _2011.pdf

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Classificacao automatica de generos musicais

DESCRICAO DO PROBLEMA

Categorizar musicas em géneros automaticamente baseado

em trechos de suas gravacdes e exemplos rotulados a priori 1) Blues
2) Classical
3) Country
~ 4) Disco
A SOLUCAO 5 eeEaD
6) Jazz
Trecho de 7) Metal
9) Reggae
o , 10) Rock
GTZAN [6] Chamon Gabriel

projeto de alunos em PSI-2672

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Sistema de fusdo de sensores: por exemplo
pressao e temperatura

Introdugao
Eletrénica embarcada

Presséo diferencial:
Tubo de Pitot

Termémetro

projeto de alunos em PSI-2672

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Lingua Eletrénica para controle de qualidade
alimentar e detecao de substancias nocivas

Gordura
Proteina
Lactose
pH

ol o o B

- Sistema com 4 sensores;

- Sistema com 5 frequéncias diferentes em cada sensor;
* 4x5 = 20 entradas para a RNA

projeto de alunos em PSI-2672

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Seguidor do alvo dos olhos na tela do computador

Eye-tracker — Definigiio do problema

“Utilizar técnicas neurais para determinar a posicéo (x,y)
para a qual os olhos do usudrio estio apontados na tela™

Posso spoatads
——
X - imagem do
olho

Y - Posicio
apontada na tela

Coleta de dados

Coleta de dados

Método semi-automitico de coleta de dados:
* Divis3o da tela do computador em 25 quadrantes
+ Para cada quadrants, tirar 20 folos do olho (somente do olho, no do rosto todol) apontando
para a posiclo (com ajuda de software para tirar folos. e saivi-las)

Pré-processamento
Total de elementos da amostra: 500 fotos.

= o g
projeto de alunos em PSI-2672 Q = i 1

32



TCC em Reconhecimento de comandos de voz (Daniel e
Gabriel) — sobe, desce, esquerda, direita

Banco de Filtros Trecho 1 rgia Trecho 1 —| R
Trecho gaTrecho2 —|»| E
) i Trech e Tecw |
Filtro Passa-Faixa Trecho 4 13.2‘ : 2
Hy(e) E
Trechoq —{p|
Tizchon ga Trechon —| £
Trecho 1 g Tresho 1w
Trecho. Energia Trecho 2 | | E
. i Trechod Trecho 3~
Filtro Passa-Faixa fetad Tm:i i U
recho d —{p|
Hy( ") R
Sinal — ga Trechoq |5 O
Pré-Processadol e 9 Trechon 1 ';‘
[ ————
Trecho 1 rgia Trecho 1 —| | O
Trecho gaTrecho2 | »l S
] i Trechod Trecho3 -|
Filtro Passa-Faixa Trechod et T
% gia Trecho 4 o A
Hy(e")
R
gaTrechoq 4 T
Trecho Trechon = |
Trecho 1 Trecho 1 —|»| F
Trecho Trecho 2 | p| (I:
. . Trecho 3 rgia Trecho 3 —|
Filtro Passa-Faixa Trechod Sl
W rgia Trecho 4 —|
Hyg( &™) A
rgia Trecho q —»| |
Trechon gia Trechon —| S
-

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Exemplo de modelagem / reconhecimento automatico
de padrdes ... (tese de Liselene / Prof Miguel)

O procedimento de deteccao do

Vazamento

Haste de escuta
Correlacionador de ruido
Geofone

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Exemplo de modelagem / reconhecimento automatico
de padroes ... (tese de Liselene / Prof Miguel)

Sistema de Detecao de Vazamento

Treinamento
do
classificador

Aquisicao di Pré- i T g
sinal Eci re S s Classificagdo decisdo
sinal processamento caracteristicas

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Em varios dos projetos de regresséao e
reconhecimento realizados (embora ndo em todos)
houve a necessidade de uma solugao envolvendo

dois estagios ... Um primeiro responsavel por
extracio de caracteristicas / extracdo de medidas
mais relevantes dos objetos “X” brutos, medidas
essas normalmente especificas para cada aplicacéao,
e um segundo estagio atuando sobre o vetor com
essas diversas medidas, e que emprega alguma
técnica para a regressao / identificagcao de padroes,
independente da aplicacdo, como € o caso de redes
neurais artificiais

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Regressor multivariado (em sw, fw ou hw)

SW, FW ou HW
(pode incorporar
“aprendizado de
méquina”)

Regressor implementado em

Detector / reconhecedor multivariado
(em sw, fw ou hw)

Reconhecedor implementado
em SW, FW ou HW
(pode incorporar
“aprendizado de

miquina”)

Classificador multivariado (em sw, fw ou hw)

Classificador implementado em
SW, FW ou HW
(pode incorporar
“aprendizado de
méquina”)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Elaborando uma Solugdo em dois estagios ....

Variaveis
observadas
no mundo
real

—
X_bruto

Extragao de
caracteristicas
/
Extragao de
Medidas

I3

(pode ser
especifico para
cada aplicacao)

Reconhecedor /
Regressor
de aplicagao
genérica

(pode incorporar
“aprendizado de
maquina”)

R Deglsao ou
Estimagao

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

35



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

Variaveis
observadas
no mundo
real

—
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

Alguns exemplos de grandezas componentes

dos vetores de medidas X:

. Grandezas macroscoépicas como energia do sinal, amplitude,

frequéncia média ...

. Componentes de diversas harménicas (analise em frequéncia)

. Componentes de analise tempo-frequéncia

. Intensidades luminosas ou intensidades em canais de cor (RGB
por ex.)
. Histogramas de intensidades

. Principal Components (componentes pricipais — PCA)

. Medidas sobre séries temporais (médias méveis, por exemplo;

medidas de dispersao / instabilidade localizadas)

. Medidas especificas a aplicagao, experimentadas em problemas
similares ao seu, relatadas na literatura técnica como sendo de
sucesso

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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O segundo estagio opera sobre o Vetor de
Medidas, X (o 10 estagio gerou tal vetor)

Extragao de

caracteristicas
/
\;arlé.VZlS Extragdo de
observadas :
e Medidas
real
— (pode ser
X_bruto ;
especifico para

Reconhecedor /
Regressor
de aplicagao

genérica

(pode incorporar
“aprendizado de

maquina”)

Decisao ou
Regressao

cada aplicacao)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

.. possibilidade & conveniéncia de implementacédo do
20 estagio com Redes Neurais ....

Variaveis
observadas
no mundo
real

Extragao de
caracteristicas
/
Extragao de

Medidas

(pode ser
especifico para
cada aplicacao)

Reconhecedor /
Regressor
de aplicagao

genérica

(pode incorporar
“aprendizado de

maquina”)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Decisao ou
Regressao

37



Caso particular do né com comportamento linear
... fr(arg) = k.arg

Xo W
[ ] 9 y
[ )
ENTRADA® O— y=@(2wixi-9)
. : SAIDA f
<
Xy o0 1? f/ £ LINEAR
1
0,5
5 4 a N
1
1,5

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Caso particular do n6 com comportamento binario
... fr(arg) = sign(arg)

X
%
[ ]
ENTRADA® QO— y=@(2Wixi-9)
. : SAIDA \
A\ T
Xy.g =0 15 f; SIGN
1
0,5 i
6 -4 2 _On 2 4 6
-1
1,5

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Computacéo linear e nao linear,
com codificacao frequencial

‘ —_— |8

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Redes Neurais Artificiais

Sao: sistemas computacionais, de implementagdo em hardware ou
software, que imitam as habilidades computacionais do sistema
nervoso biolégico, usando um grande numero de processadores
simples (neurénios artificiais) e interconectados entre si.

Emprestam da biologia:

o A estrutura de processamento microscopico (processamento de
informacgao de neurdnios individuais)

o Em algum grau, aspectos da organizagao de redes neurais
biolégicas — como os neurdnios se interligam

o O aprendizado através de exemplos (através de casos)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Cbmputos mais complexos ... sdo realizados
pelo encadeamento de varios neurdnios

%% Axodnio
/

Dendritos

4

o
\ 4
/ N

A conexao entre um axonio de um neuronio € um
dendrito de outro ¢ denominada Sinapse

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Foco deste Curso:
o Multi Layer Perceptron (MLP)

. Multiplas entradas / Multiplas saidas / Multiplas camadas
. Variaveis (internas e externas) analdgicas ou digitais
. Relagdes lineares ou nao lineares entre elas

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Exemplo de tela do ambiente MBP
definindo uma Rede Neural do tipo MLP — Topology “2-7-5-3”

B Mutiple Back-Propagation /@ 8]
Dot
Tron g [
Test =
Topakogy [maes | B
= [

[z753 =

van hetrk

0
¥ 7 AN o

aﬁ SO — Lt
f'g %"t’f:}"é’:? e
N e
A ﬁﬁ,’o :

nnections between the ingut and the output layers i =
,- " ) H ! Sne
"\ [

Escolha MLPs

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

“Sugestao” ... visite os tutoriais do MBP - http:/mbp.sourceforge.net/ -
e instale-o no seu computador Windows.
(Na sala C1-10: o MBP deve estar instalado ja no inicio do semestre)

£ - & @ vunipe Bk ropagaton

LUTITS| Screenshots Download Tutorial News Papers Develop/Contact

WHAT 1S MULTIPLE BACK-PROPAGATION

Multiple Back-Propagation is a free software application (released
under GPL v3 license) for training neural networks with the Back-
and the Multiple algorithms.

FEATURES

= Easy to use;

* Supports NVIDIA CUDA.

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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MBP — uma plataforma didatica para redes neurais
gratuita, de facil uso e com 12 excelentes tutoriais

site http://mbp.sourceforge.net/

E:o Multiple Back-Propagation

About  Screenshots  Download |[RUNTIIEIN Datasets FAQ News Bugs  Request a feature Papers  Develop/Contact

TuToRIAL

. Introduction (includes the MBP Algorithm)

. Creating the training and the test datasets
Defining the topology of the neural networks
Configuring the activation functions of the neurons
Defining the neural network learning configuration
. Training a neural network - Part I (regression)

. Training a neural network - Part II (classification)
. Copying data and graphics

. Initialize, view, save and load the neural network weights
10. Load and save a neural network

11. Generate C code from a trained neural network

12. Analyzing the input sensitivity of a neural network

CENOUBWN R

Ambiente desenvolvido pelo Prof. Noel Lopes e colaboradores
— Instituto Politécnico da Guarda — Portugal

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Comece a usar o MBP em situagdes simples

Lopes, N.and Kibeiro, B, (2019) . ” b
M Weel 2010,

Lopes,N.and Ribeir, B. (2

el

volume $755. pages 19-156,

L ieire, B. (2005

eram. 1faot, see <l

“This prosram can bo sy obain

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez




Instale-o e digite “3-2-1" no campo Topology, ;-)

s Dsied(esing 6t

Learing
vl Hetwork
Learning Rate
Momentum
‘Space etk
Learning Rate
Momentum

07
Conflauration

Network.

Generae C ot
Load

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Instale-o e digite “5-3-2" no campo Topology, ;-)

= |-a
|
& s
Epoch
13
Leing
ainNetwork
Leaming e 07
Vomertum 07
Soace Network
Learning Rate 07
Momentum 07
Configuration
Network

e
Ve
oat ]
save |

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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12 tutoriais curtos narrados (~5 mins cada).
Abra um browser e acesse ... http://mbp.sourceforge.net/tutorial.html

G Google x ) [ Multiple Back-Propagati. X

alls&E zzﬁ

C O filex///C:/Emilio2014/PS1%20PECE%20EGF%20006%202014/B%20-%20MBP%205tudio%202013%20e%202012%20s 02014/42tunel_MBP%205tudio%202013%. @ & ¢

3% Apps €@ (15) Laboratoriode S| €@ Laboratorio de Sister  &@ Laboratorio de Sistern & Google L]

E:o Multiple Back-Propagation :

About Screenshots Download Tutorial News Papers Develop/Contact

TuTORIAL
1. Introduction (includes the MBP Algorithm) s S——
2. Creating the training and the test datasets
3. Defining the topology of the neural networks
4. Configuring the activation functions of the neurons . —
5. Defining the neural network learning configuration -
6. Training a neural network - Part I (regression)
7. Training a neural network - Part II (classification)
8. Co ng data and graphics
9. Ini lize, view, save and load the neural network weights . e
10. Load and save a neural network -
11. Generate C code from a trained neural network I
12. Analyzing the input sensitivity of a neural network
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
Tutorial 2 — criando 2 conjuntos empiricos, de treino e de teste
 Para STOA- Alg: | B Multiple Back-Pr | B Multiple Back-Pr 5 #bottom X 5 #bottom | & Nova guia | @ @341 taboratoric | + - 52
O sourceforge.net *| = %

¢ | 213
= o ® Multiple Back-Propagation
About  Screenshots Download [QIMUNEIN News Papers Develop/Contact
B Multple Back-Propagaton o ) |
T — = a
Mo Netverk
» s or related. pi below and fp a0 || Leamngrate
Lopes, N. and Ribeiro, B. (2003). g Algorithm lied to Neural Networks with g
T |
1 the Articles folder accompanying this prograz: Tutorial 2 Jote references for o
Creating the training and the test datasets. Testng  1.0000000000
- —

ranng 10000000000
Testng 10000000000

‘This program can be freely obtained on the site hitp/dit pe pt MBP. You should not pay or donate any money for this

program. Please read the heense accompanyiag the program. wegns

11:43

1o segunda-feira

se 12/03/2018

T [l

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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e -

& Para STOA - Alguns « | B Multiple Back-Propar 5 #bottom X B Multiple Back-Propa: | 5 Multiple Back-Propa | & (342) Laboratorio de

O | sourceforge.net * |
m oo Multiple Back-Propagation

About  Screenshots Download |[WEIUIEIN News Papers Develop/Contact
T — =
Data fles — e — - —
Topoogy | AMS | Output vs Desred (waning data) | Output vs Desred (testng deta) e
o
prehie
e y s orrlated,p pos || Leammgre o
-mal with the citaion t nocZpg Pt = -
Lopes. N. and Ribeir, B. 2003). ¢ Algoritm Appliedto Newral Netwarks with o ek
Sclecive Actuton Newwons. Ia Netwa, Paall & Scietfc Compraasions,vohume 11, pages 253-272. Dynamic [r—— o7
[— o
Lopes, N. and Ribekr, B. 2001). Ia NS [EEE I A Joit e
Conference on Neural Netwrks, ICNNOL, volume 4, pages 27882793, Waskington D.C., USA Fere——
Inthe Ariclesfolder ks and the BibTex, ACM Ref.
I the articles. L

[ v ] Testng 10000000000
0.196178 Sonce etk
e ranng 10000000000

Testng 10000000000

ForMBP files, they.

1. The columns containing the data must be separated by white spaces and its
number must remain ixed;

2 Thefirst opt atite i vea
description ofthe coumns. Just remember tht th ftle Columns cannot have 0835997 | vegns
are used (ou may however 0602405 | [ pode |
use any other charactrs, such as the underscre, 0 separafe words in the it =
columns 0623243
3. MBP recognizes only numbers as data. Moreover only the dot ) s recognized ) )
as the decimal separator and no thousands separalor is fecognized. 0838679 o 1
0.671648 Networc
rrr—

ween the input and the output laye

o E——
4 :’) > o 5 o 5 soe 12/03/2018
iing Z i P

il

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

& Para STOA - Alguns « | B Multiple Back-Propar 5 #bottom X B Multiple Back-Propa: | 5 Multiple Back-Propa | & (342) Laboratorio de

O | sourceforge.net, Sa=

About  Screenshots Download |NRTCUEVN News Papers Develop/Contact

B Mulipl Back Propagaton

Tooclopy |55 Quput v Desed (vaning dot) | Ouiput v Desred (sing dota)

Tetrahydrocortisone | Pregnanetriol | Type T
3.0 13

have non
A transforming them into numeric characteristics. 07
19 14 A SeJTearming Aleoritin Apped to Neural Networks wilh R etnork
o s B ic Computaions, vome 11, pages 253-272 Dyoamic womegoe 07
[r— ar
92 79 c
Ia NN [EEE I A Joit e
26 01 A 3ge:2758.2793, Washington D.C., USA ———
=) 53 B ks and the BiTex, ACM Re
I =7 b = g 10000
Tesng 100000000
Thask you o etk

ranng 10000000000
Testng 10000000000

‘This program can be freely obtained on the site hitp/dit pe pt MBP. You should not pay or donate any money for this

program Pleaseread the ease accompaning the program. wegns
[
=) ]
sne ]
Geecaie
Add connections between the input and the outputlaye
] nda-feira
-0
B j’.\ - o s 12/03/2018
i ~ o serstvy
CIIGIC = o)
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& Para STOA - Alguns < | 5 Multiple Back-Propac 5 #bottom X B3 Multiple Back-Propa | 5 Multiple Back-Propa | & (342) Laboratorio de
O | sourceforge.net SN =
m oo Multiple Back-Propagation
™ =

About  Screenshots Download |NRTCUEVN News Papers Develop/Contact

T — =
13 —

For example, if a variable has three possibie values (A, B and C) you can replace

- have a value of one for all
Topology [RMS. Output vs Dese| haracterist
of zero for the remaining lines. °
Setrayirocortsone | mregraneti | e | o oo v TR Eeer o
30 13 B 0 0 [ o
19 14 A 1 o o Neural Networks with g
B o B o 7 0 253272 Dymamic [ o
[ ar
92 7.9 e o o 1
NSIEEE Inernaonal Joit e
26 01 B . 0 0 usa
[P
39 06 E O 2 0 nd EndNote references for o
I 38 02 A 1 0 o X o
Tesng 1000000000
Thask you ozt

‘This program can be freely obtained on the site hitp/dit pe pt MBP. You should not pay or donate any money for this

pogram. Plesse rea he Kcase accompyig e progm v
[
=
a—
P
ddconnectons between the nput and the oupu e
e =
a0 o soe
i ~ Input Senstty
ISLG T 30

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Tutorial 3 — definindo entradas saidas e topologia da rede neural

m -
O | sourceforge.net SN =
= o ® Multiple Back-Propagation

& ParaSTOA - Algt | B Multiple Back-Pr | B3 Multiple Back-Pr | B #bottom B #bottom X [ Nova guia | @ (341) Laboratoric

About  Screenshots Download |NRTCUEIN News Papers Develop/Contact

B Mulipl Back Propagation

o s =
Tan 1 @ =2
e E]
Topoogy || Okt v Dewed (v o) | utt v Desred stng doe) o
o
Mot
pros crrelated i » @ || g
-mail ithth ciation to roclZipE Pt o
Lopes, N. and Ribeio, B. (2003). An Effcent Gradient Based Learning Algoritm Applied o Neural Networks with pr—
Selecive Actuation Neuwons. In Neural, Parallel & Scintic Computations, vohume 11, pages 253-272. Dynamic esmngrate
Pubishers s
Lopes, N. and Ribeiro, B. (2001 . cctre.In INNS-IEEE 1% T Gt
Conference on Newral Networks, LICNNO1, vohume 4, pages 2788-2793, Washington D.C., USA e
In the Articles folder accompanying this prograt Tutorlal 3 pte references for i
the arices. rong 10000000000
Defining the topology of the neural networks Teso 00000000
Thask you Fs—

be frecly tp:/ditipg pUMBP. or donate
program. Please read the license accompanying the program e

11:45

Add conneetions between the input

5B

gunda-feira
3/2018

routsenstty
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Dados empiricos para treino do modelo e dados
empiricos para o teste do modelo ...

Dois conceitos centrais em aprendizado de
maquina

Atividade com relato escrito a ser entregue em folha A4 identificada:

a) al-Qual meu plano para a coleta de dados empiricos para o meu
desafio de regressdao? a2-Quantos cendrios empiricos eu consigo coletar
em 4 hs de trabalho? a3- e qual o formato da tabela de dados empiricos e
a natureza de cada linha ou coluna? B4 - Qual o custo dessa coleta em
4hs?

b) Idem para meu plano de coleta de dados empiricos para meu
reconhecedor de padroes. (bl a b4)

Apresente a) e b) a um colega da sala que vocé NAO conheca previamente,
refine com isso seu relato e anote o nome dele no seu relato escrito.

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Comecgemos com “A” (proposta de regressor) ...

Atividade com relato escrito a ser entregue em
folha A4 identificada:

A-regressor) al-Qual meu plano para a coleta de
dados empiricos para o meu desafio de regressdo?
a2-Quantos cenarios empiricos eu consigo coletar
em 4 hs de trabalho? a3- e qual o formato da tabela
de dados empiricos e a natureza de cada linha ou
coluna? a4 - Qual o custo dessa coleta de 4hs?

Apresente A) (al até a4) a um colega da sala que
vocé NAO conhecga previamente, refine com isso seu
|_relato e anote o nome dele no seu relato escrito.

z

47



Apos a discussdo da al a a4 com o colega de sala ndo
conhecido previamente, os presentes (12-mar¢o-2018)
entregaram seus relatos escritos ao Prof.; se vocé ndo
esteve nesta discussdo e entrega, contate o professor
pessoalmente ao fim da proxima aula e também fa¢a a
sua entrega atrasada nessa ocasido da conversa com o
professor

HOUVE ATIVIDADE EM SALA,
COM DEBATE COM COLEGAS
E ENTREGA ESCRITA

Reconhecimento de Padroes, Modelagem, Inteligéncia Computacional — Prof. Emilio Del Moral H. — ©

3

de PSI3571 em

12-mar-2018
terminou aqui
para parte dos alunos (aqueles que
fizeram anteriormente PSI3471)
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Intervalo de 10 mins ...

Apos o intervalo — Entendimento
detalhado da relacdao entre o neuronio
artificial e o neuronio biologio!

(para quem ja fez PSI3471 comigo —
disciplina de 4° ano —, é recordacdo e
opcional, mas pode ser divertido!)

Extra Slides seguem,
referentes a discussao em 50 mins
finais da aula apenas com os alunos

que ndo cursaram previamente a
disciplina de 4° ano PSI3471 ...

>SS>S>>>

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Redes Neurais Artificiais

Sao sistemas computacionais, de implementagdo em hardware
ou software, que imitam as habilidades computacionais do
sistema nervoso biolégico, usando um grande nimero de
processadores simples (neurdnios artificiais) e
interconectados entre si.

Emprestam da biologia:

o A estrutura de processamento microscépico (processamento
de informacao de neurdnios individuais)
o Em algum grau, aspectos da organizagao de redes neurais
biolégicas
o Aspectos de plasticidade sinaptica e do aprendizado através
de exemplos (através de casos)
106

Reconhecimento de Padrées, Modelagem, Inteligéncia Computacional — Prof. Emilio Del Moral H. — ©

The biological neuron

Dentrites

Axon
(active cell
membrane)

Axon
Hillock

107

Reconhecimento de Padroes, Modelagem, Inteligéncia Computacional — Prof. Emilio Del Moral H. — ©
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Sinapses

1 Synapse

anon
synaplic vesicles

108

Reconhecimento de Padroes, Modelagem, Inteligéncia Computacional — Prof. Emilio Del Moral H. — ©

Action Potential Generation and Propagation
(no AxoOnio e ramificagdes axonais)

Membrane Poteniial [mV¥)

109

Reconhecimento de Padrées, Modelagem, Inteligéncia Computacional — Prof. Emilio Del Moral H. — ©
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1/\

Spike reception

(Slide from Gerstner’s webpage)

110

Reconhecimento de Padrées, Modelagem, Inteligéncia Computacional — Prof. Emilio Del Moral H. — ©

U, threshold

ot

Spike reception and integration

(Slide from Gerstner’s webpage)

111

Reconhecimento de Padrées, Modelagem, Inteligéncia Computacional — Prof. Emilio Del Moral H. — ©
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72 threshold

Threshold 2?Spike emission

(Action potential) t t1 1t \_/f/

Spike reception and integration

Phenomenology of spike generation
(Slide from Gerstner’s webpage)

112

Reconhecimento de Padrées, Modelagem, Inteligéncia Computacional — Prof. Emilio Del Moral H. — ©

... Vendo com mais detalhe ... a relagao entre
estimulo global e atividade na saida nao é linear:

Potenciais de Agao

Tempo

Saturagao

Freq. De Pulsos
(potenciais de agéo)

Depolarizagéo da
Estimulo Sublimiar Membrana 113

Reconhecimento de Padrées, Modelagem, Inteligéncia Computacional — Prof. Emilio Del Moral H. — ©
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Integrate-and-fire Model

Spike emission

(Slide from Gerstner’s

t webpage)

d
—u, =—u. + RI(t Linear
dt ' : ®

LL(f ) =9 = Firetreset Nio linear 114

1

Reconhecimento de Padrées, Modelagem, Inteligéncia Computacional — Prof. Emilio Del Moral H. — ©

Computacgao e adaptabilidade em um né neural

(Zw;x;-0)

115

Reconhecimento de Padrées, Modelagem, Inteligéncia Computacional — Prof. Emilio Del Moral H. — ©
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Resumo ... um né (neural) realiza a seguinte
computagao analégica com PLASTICIDADE
proporcionada pelos w ajustaveis ...

Xo W
a 0
. y
ENTRADA?® O— y=@(2Wixi-9)
M . SAIDA
Xy 1 Ww
Volume de
Estimulo Sublimiar Estimulo 116

Reconhecimento de Padroes, Modelagem, Inteligéncia Computacional — Prof. Emilio Del Moral H. — ©

Fim do extra ... A aula

3

de PSI3571 em
12-mar-2018

terminou aqui
para todos alunos

117

Reconhecimento de Padrées, Modelagem, Inteligéncia Computacional — Prof. Emilio Del Moral H. — ©

55



Redes Neurais Artificiais

Sao: sistemas computacionais, de implementagdo em hardware ou
software, que imitam as habilidades computacionais do sistema
nervoso biolégico, usando um grande numero de processadores
simples (neurénios artificiais) e interconectados entre si.

Emprestam da biologia:

o A estrutura de processamento microscopico (processamento de
informacgao de neurdnios individuais)

o Em algum grau, aspectos da organizagao de redes neurais
biolégicas — como os neurdnios se interligam

o O aprendizado através de exemplos (através de casos)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Cbmputos mais complexos ... sdo realizados
pelo encadeamento de varios neurdnios

Axonio A

o)

Dendritos \

&
/ N

N

A conexao entre um axonio de um neurodnio € um
dendrito de outro ¢ denominada Sinapse

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Foco deste Curso:
o Multi Layer Perceptron (MLP)

. Multiplas entradas / Multiplas saidas / Multiplas camadas
. Variaveis (internas e externas) analdgicas ou digitais
. Relacdes lineares ou nao lineares entre elas

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Trés arquiteturas neurais importantes
(abordadas em posgrad — PSI 5886)

1) MLP 2) Memoria 3) Mapas Auto-
- Multi Layer Associativa Organizaveis
Perceptron de Hopfield de Kohonen
N
a4
O . G Mo [
‘o‘t ‘o‘t ‘w \u' |zl
.4&7 ’ A’A. ) '—%; e 3;
Iy

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez




Trés arquiteturas neurais importantes

(abordadas em posgrad — PSI 5886)

| Nosso Foco aqui [~

1) MLP 2) Meméria 3) Mapas Auto-
- Multi Layer Associativa Organizaveis
Perceptron de Hopfield de Kohonen

; o o o
YAVEYAY mam
“" “" “" \"‘ = e .:T_'/ il
W7 o‘w o‘w w“v' \7dlall=dlli
.l"“ ‘ § 2"“. -:"‘f}»j W:""? —li:r
WA Bl Iy
=i L= =

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Redes Neurais Artificiais

Sao: sistemas computacionais, de implementagdo er~ 60(‘&@ ;
software, que imitam as habilidades computa~" deSo
nervoso biolégico, usando um grande ry 0a$ .cS
simples (neurdnios artificiais) e i~ 0 e,S 60

Ay

Empres* d \‘&%e
WO

o A ¢ processamento microscoépico (processamento de
infc .acao de neurdnios individuais)

o Em algum grau, aspectos da organizagao de redes neurais
biolégicas — como os neurdnios se interligam

o O aprendizado através de exemplos (através de casos)

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

1) MLP 2) Memoria 3) Mapas Auto-
- Multi Layer Associativa Organizaveis
Perceptron de Hopfield de Kohonen

: o o o
\/ \/ \/ \ =R | |17 !“9 o)
‘V‘ V V V‘ »’ [k .:.i_'/ e
\w Vo‘v \o‘v'\w' \7dlall=dlli
RO A

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Como escolhemos
os valores dos

diversos w's de um
MLP?

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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O que devemos buscar quando exploramos o espacgo de
pesos W buscando que a RNA seja um bom modelo?

Devemos buscar Maximiza¢do da aderéncia = Minimo Eqm possivel

As Setas Verdes
Indicam Situacoes que

Eqm(W)
Devem ser Procuradas

A | Aderéncia do modelo aos
pares (X,y) empiricos

100% aderente

\<

baixa aderéncia

—_————  valordoEqm

Conjunto de treino em arquiteturas supervisionadas (ex
classico: MLP com Error Back Propagation)

Sistema Fisico,
Econdmico,
Bioldgico ..

. \@*Y

Conjunto
de M
Amostras

(X” y"

A computacgao desejada

da rede pode ser definida
simplesmente através de
amostras / exemplos do
comportamento requerido

1 M —_—
Eqm:HZ“(ymze(X”,W)—y”)2

=1

| . em loop ...

AW = =/} VEqm

\ .
X Yrede
Aprendizado: Espacgo de pesos W é explorado

visando aproximar ao maximo a computacao da
rede da computacao desejada

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Aprendizado do MLP por
Error Back Propagation ...

AW = —n.%E qgm_

Gradiente de Eqm no espago de pesos = (0Eqm(W)/dw, , dEgm(W)/dw,, dEqm(W)/dws, ...)

Chegando as formulas das
derivadas parciais, necessarias
a Bussola do Gradiente

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Como escolhemos
os valores dos

diversos w's de um
MLP?

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Como escolhemos os valores dos
diversos w's nas arquiteturas de

Hopfield e Kohonen?

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Para quem quiser avancar mais
aceleradamente ... Pesquise os
nichos de aplicacdo, as equacoes de
operacao entrada / salda e os
algoritmos de aprendizado das
Redes neurais Ndao MLP: Memorias
associativas de Hopfield, Mapas
autoorganizados de Kohonen, Redes
de RBFs, SVMs, ConvNNs,... etc etc.

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Complementemos com “B” (proposta de
reconhecimento de padrdes) ...

Atividade com relato escrito a ser entregue em folha A4 identificada:
B-reconhecedor) bl-Qual meu plano para a coleta de dados
empiricos para o meu desafio de reconhecimento? b2-Quantos
cenarios empiricos eu consigo coletar em 4 hs / 4dias de trabalho?
b3- e qual o formato da tabela de dados empiricos e a natureza de
cada linha ou coluna? b4 - Qual o custo dessa coleta de 4hs?

Apresente B) (b1 até b4) a um colega da sala que vocé NAO conheca
previamente — ele fara o papel do seu engenheiro auxiliar na coleta
de dados e questionard pesadamente seus planos de coleta bl até b4,

Refine com esta conversa o seu relato escrito e anote o nome dele no
fim desse relato, com o titulo “Nome do engenheiro auxiliar de coleta
de dados”.

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Elaborando uma Solugdo em dois estagios ....

Atividade com relato escrito a ser entregue em A4 identificada ...

O meu desafio de regressdo / reconhecimento precisa do primeiro estdgio ?
A dimensao de entrada é (digamos) > 50 ? Que extratores de caracteristicas
poderiam ser uteis no minha aplica¢do?

Anresente sey relato escrito a um coleea da sala aue vocé NAQ conheca

Extragao de Reconhecedor /
caracteristicas —
/ RN
s || Bxiragiode |5 | de aplicagdo
no mundo Medidas |:> genérica , Eset;:g:g /
real o
e (pode ser (pode incorporar Deciso /
- especifico para “aprendizado de Reconheci-
cada aplicacdo) maquina”) mento
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Falemos agora um pouco sobre
ambientes computacionais que
poderemos usar nos projetos ...

MBP para prototipacdo rapida, Matlab,
etc ...

Me digam vocés de outros e iniciemos
uma se¢cao no STOA para registro de
bons achados! 134

Reconhecimento de Padrées, Modelagem, Inteligéncia Computacional — Prof. Emilio Del Moral H. — ©

Algumas Telas do MBP

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Conhecemos outros ambientes de modelagem
uteis a PSI3571 além do MBP?

g

Vamos resgatar nas nossas trajetorias
elementos que nos permitiriam modelagem
multivariada / reconhecimento de padrdes /
regressao ?

Acrescentemos essas possibilidades ao seu
diario de bordo PSI3571 — um dossié
cumulativo de seus progressos e
atividades, acessivel ao professor.

N /

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Fnunciado preliminar! Pode ser ligeiramente modificado at¢ 21/3 |

Tarefa para desenvolvimento proprio e entrega até a
aula de 2?2 f. da Semana Santa +1(dia 2/abril)

. a) Slides com a descri¢cdo de uma proposta de regressor e outra proposta para
apresentacgao a todos da classe:
Variaveis envolvidas
- Utilidade e consumidor alvo
Plano de coleta e viabilidade / velocidade de coleta
- Engenheiros (colegas da sala) que ajudaram no refinamento do produto e da coleta
Descrigao breve da necessidade do primeiro estagio de redugéo de dimensionalidade / extragéo de
caracteristicas (de >> 50 para menos de 20 digamos), seja para uma das propostas ou para uma
variante de uma delas
_ Slides com os resultados e explicacdes da pesquisa bibliografica adiante referente a extracéo de
caracteristicas adhoc
- Slides com os resultados e explicagdes da pesquisa bibliografica adiante referente a ambientes de
computagéo e extragéo de caracteristicas que pretende usar nos seus projetos
. b) Pesquisa bibliografica de métodos de redugéo de caracteristicas / extragao de
medidas adhoc para sua aplicacdo (ndo vale o método genérico PCA, que sera
praticado em separado de qualquer forma). Ndo vale tampouco Fourier nua e crua
(isto ja é feijao com arroz para muitos)
. ¢) Pesquisa bibliografica de ambientes de computagao e extragdo de caracteristicas
que poderia usar nos seus projetos (ndo vale MBP, que sera praticado em
prototipagao de ordem zero de qualquer forma).

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Intervalo de 10 mins ...

Apos o intervalo — 40 mins sobre o
entendimento das premissas da

aproximacdo universal de Kolmogorov-
Cybenko!

(para quem ja fez PSI3471 comigo — disciplina de
4° ano —, é recordacdo e opcional, mas pode ser

util / necessario rever se ndao entendeu direito em
PSI13471!)
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De onde vem o grande
poder do MLP?

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Theorem of [Kolmogorov &] Cybenko:

. Kolmogorov:

Given any F of many variables x4, X5, X3, X, ... for example, the
complicated F = [x,.sin( X, ) + log( X3)] / X, + etc ... or any other F, the
following approximation can always be obtained ...

F (X4, Xy, X3, X4 -... ) ~ linear combination and composition of a finite
(limited) number of functions g, (v) of just one variable v, and we can
have arbitrary precision in the approximation of F

. Cybenko: adapted Kolmogorov for the particular case in which the single
argument functions g, are approximated by a sum of sigmoidal functions
... he noticed that several sigmoids shifted and scaled properly can
approximate any g,(scalar argument)

Cybenko concluded that any arbitrary F CAN be
“implemented” by an ANN with sigmoidal nodes and just
1 hidden layer!!

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Cybenko — Enunciado da Prova ... (premissas + resultado)
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Entendamos ...

as premissas da demonstracao de Cybenko

- a nota¢cdo nao muito familiar a n6s que ele usou
- 0 quo poderoso ¢ o resultado que ele obteve

como com passos simples podemos estender a sua aplicagdo

(ou ... relaxando algumas das (apenas aparentes) limitagcées impostas nas premissas)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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assumed to be lingar. For notational convenience, only the single out

Formal statement [edit]

The theoremZEH4E in mathematical terms:

Let g(-) be a nonconstant. bounded, and monotonically-increay
Cil) and € = 0, there exist an integer A and real constants a;,

F(z) = imtp (thI + bt-)
i=1

as an approximate realization of the function Fwhere 7is indepe

|F(z) — fz)| <e

for all x = |, In other words, functions of the form F{x) are den
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The theoremZEH4E in mathematical terms:

Let g(-) be a nonconstant. bounded, and monotonically-increay
Cil) and € = 0, there exist an integer A and real constants a;,

F(z) = imtp (thI + bt-)
i=1

A5 an approximate realization of the function Fwhere 7is indepe

|F(z) = flz)| <e

for all x = |, In other words, functions of the form F{x) are den
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assumed to be linear. For notational convenience, only the single out

Formal statement [edit

The Wﬁﬂ‘“ﬁf in mathematicaimsr

Lé&:p{-j be a nonconstant, bounded, and monotonically-increas
{/

Cil\,} and € = 0, there exist an fnteger A and real constants a;
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assumed to be linear. For notational convenience, only the single out

Formal statement [edit

The theoremZEH4E in mathematical terms:

Let @(-) be a nonconstant, bounded, and monotonically-increay
Cilp) and € > 0, there exist an integer N and real constants a;,
N

Aa\an approxinate realization _M!E[E fis indeps
7

|F(z) = flz)| <e

for all x = I, In other words, functions of the form F{x) are den
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Cybenko — a prova matematica, disponivel para

download na internet, € bastante complexa

Mach Comtrnl Seguals Symem (1999 1 X0}~ )14 ——' w
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A imation by sitions of a Sigmoidal Fanction®

G Cybenkot

Alntract L tha e e Semonstrale 1hat hebe ke combunstuces of som-

Nypescebe; oaly mild conditions we imposed ou (be wmviriai feaction. Out
e
e I paricaiar, 1) Secinice regicms can

caty ™

Tt maght b inglemcated by wobcial sewra] serwerks
Key wwde. Neural serweia, Appronismati, Complicnen.

A number of diverse application areas are concerned with the representation of
peneral functions of an a-dimensional real variable, x ¢ R', by finite linear combia-
tions of the form

g soisie + 8) m

where y, & R* and 5, # & Rare fined. (5" is the transpose of y so that y"x is the inses
product of y and x) Here the univariate function @ depends heavily on the context
of the application Our major concern is with so-called rigmondal o'c

1wt
""'{u P

Such functions arise naturally in neural petwork theory as the activa
of & neural node (of wnil 34 it becomiag the preferred term) (L1], [RHM]. The main
result of this paper is 3 demonstration of the fact that sums of the form (1) are demse

30 G. Cybanke
4. Results for Other Activation Functions

In this section we discuss other classes of activation functions that have approxima-
tion properties similar to the ones enjoyed by continuous sigmoidals. Since these
other examples are of somewhat less. practical interest, we only sketch the corre-
sponding proofs.

Thereis iderable interest i igmoidal functions such as hard
limiters {o(x) = | for x 2 0 and a{x) = 0 for x < 0) Discontinuous sigmoidal func-
tions are not used as often as continuous ones (because of the lack of good training
algorithms) but they are of theoretical interest because of their close relationship to
classical perceptrons and Gamba networks [MP),

Assume that ¢ is a bounded, measurable sigmoidal function. We have an analog
of Theorem 2 that goes as follows:

'l':;-:L Let o be bounded measurable sigmoidal function. Then finite sums of
[

x
Gix) = ;“ ao(y]x +8)

are dense in L'(1,). In other words, gloen any [ & L'(1,) and ¢ > O, there is @ sum,
Gix). of the above form for which

16 - II;--I 16(x) - fixlde < e

The proof follows the proof of Theorems | and 2 with obvious changes such as
L)
is the dual of L(1.). The notion of being discriminatory accordingly changes o the
following: for h € L=(J,) the condition that

I o(y"x + @)h(x) dx = 0
h

for all y and @ implies that h(x) = 0 almost everywhere. General sigmoidal functions
are discriminatory in this sense as already seen in Lemma | because measures of
lhclanlJl.ibebn]wM(l.j

in L' implies convergence in measure [A], we have an analog

* Duts peceived: Octobar 31, 1981 Dase revised: Febeuary 17, 1999, This research was supporied
i purt by NSF Gram DCR-861910), ONR. Castract NOO6-G-0301 asd DOE Grast DE-FGOL
ERzS1,

Eagmerring, University of fiscis, Urbass, liaces $1801, USA.

of Theorem 3 that goes as follows:
Theorem 8. Let o be a general sigmotdal function. Let f be the decision function
Jor any finite measurable partition of I, For any & > 0, there is a finite sum of the
Jorm
Gxl= T eelrx +6)
endasetD <, s0 that m(D)> | ~cand
G = Sl <e  for xeD.

m

sed are quite powerful, we
that remain (0 be answered
immation (or equivalently,
imation of a given quality?
1y & role in determining the

suspect quite stroagly that
+ will require astronomical

ound in [MSJ] and [BH],
iseness of the results of this
‘more attention.

@, Christopher Chase, Lee
marov, Richard Lippmann,
‘erences, and improvements

Sew York, 1972
serslastion, Newral Compus. (10

stems and control, 1EEE Control

learnatie prumerric
codings of the 1iih Anaai ACM
» -2

+ 484 the Pompeiu probiem, Am.
| nets wning the Radon trassdorm,

w
smal Classiliers, Technical Repor,

s,
siworks by sigmoidal
=, University of Lowsil, 1981

Fim do extra — A aula

de PSI3571 em
19-mar-2018

terminou aqui
para todos alunos

Reconhecimento de Padrées, Modelagem, Inteligéncia Computacional — Prof. Emilio Del Moral H. — ©




