Aula 5
do Prof. Emilio

de PSI3471 >>>>
Se iniciou aqui

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

PSI3471 — Prof. Emilio:

Recordando (pos carnaval)
alguns dos pontos principais
das aulas #1 a #4 e seguindo
com as aulas #5, #6 ...
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Computacéo linear e nao linear,
com codificacao frequencial

(Zw;x

y=

Saturagdo

Volume de

estimulos Estimulo
sublimiar
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Computacio linear e nao linear,
com codificacao frequencial

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez




Computacéo linear e nao linear

SAIDA

\/
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Caso particular do n6 com comportamento linear
... fr(arg) = k.arg
Xo h
O 0
. y
ENTRADA® QO— y=@(2Wixi-9)
. SAIDA f
X An /
N -1 1:? ffT LINEAR
1
0,5
52 aoh s o ¢
=i
-1,5
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Caso particular do n6 com comportamento binario

... fr(arg) = sign(arg)

Xo
®

o
ENTRADA,
[

XN -1

%

[}
A A
|
o A

\ .

= o

o A
N
£
[}
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O Perceptron Digital: y=signal(X w; x; - 0)
(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

Hiperplano _____-
Separador

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

'’

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
hiperbalica)

Hiperplano -
em que y=0 -

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

Axonio A

o)

Dendritos \

&
/ N

0

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

© 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

. . l

o‘w \op« \op« \0‘}" 17414zl
.A’A\ A’A A’A A’A. ol e [
e L e

\\ 3}" =] i? ;‘5)
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Trés arquiteturas neurais importantes
(abordadas em posgrad — PSI 5886)

| Nosso Foco aqui [~

1) MLP 2) Memoria 3) Mapas Auto-
- Multi Layer Associativa Organizaveis
Perceptron de Hopfield de Kohonen
Foco deste Curso:
o Multi Layer Perceptron (MLP)
/ « Mudltiplas entradas / Miltiplas saidas / Multiplas camadas /ﬂ.\
e Variév_eis (inlemas eex}erqas) analogicas ou digitais /::./ \ \\:\\\,._‘ l
B S oo o lles fres ek Zall AN , ;—;p 7/@ ? )
K N2 S\ | e
\ SN o— =0 O)
\ o< Lol e
< ﬁ\ . :*) ; '?
= //{ = _::_'; ~:EJ 1 L
h > i’f =] i? ;’A?
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Foco deste Curso:
o Multi Layer Perceptron (MLP)

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

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Aparte ...
Vocés ja ouviram falar de ...

- Deep Learning?
- Redes Neurais Profundas?
- Redes Neurais Convolucionais?

Pois é ... Sao temas bem quentes do momento e que tém muito
a ver com a arquitetura MLP que vocés estdo aprendendo aqui
em PSI3471!!

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Instale o MBP e digite “3-1" no campo Topology

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Exemplo de tela do ambiente MBP
definindo uma Rede Neural do tipo MLP — Topology “2-7-5-3”

3 Muitgie ExcicPropagation

e (B
)
2753 || tesmng

AN ' -
/l.\:‘;:‘{//A 1/ ==
1K ,w. e
4,,’\‘ ;(::“ ;:.’"‘\

PRI 0
Y
\,“',,,, @

lﬁo

| 1 Aubd eannections benween the input and the output layers I =
-0, I e

Ll ——
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Exemplo de tela do ambiente MBP

definindo uma Rede Neural do tipo MLP — Topology “2-7-5-3”

Escolha MLPs

(2 B:.u:- SacPopagation B 1 1 @]

o % Tuan ||
SIRANST— =
IS e
Nerimsy Wy

;.'é,é‘:f?f?f‘vvv;\
Kt S5 et

PRI XK

CNBICHIRN L TR

S 100001 STy

f"\ A

P

nnections between the input and the output layers
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Algumas Telas do MBP
Mudando a fungao do né ne

ural

B Mliple Bock:
Data fies.
Tan

Test

Topoogy 5|

(ranng coa) |

-mbdlawaﬂl

O
O
O

o i [

Faps b

14+e™

EeEBERfERERES

il
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Outras funcdes de transferéncia nao linear
(nem todas disponiveis no ambiente MBP)

Hard Lim iter Ramping Function
(lim ite rapido) (fung¢do de rampa)
O Y 1
1 a | 1 a
s<0,y=0
a<0,y=-1 0 <=a<=1,y=a
a>0,y=1 al,y=1
Sigm oide Function “type I” Sigmoide Function “type II”
(fungdo sigm oide I) (fung¢do sigm 6ide II)
y
1 I/_ 1
| a i _/| a
y = 1/(1 +e™?) a>=0,y =1 -1/(1+a)
a< 0,y =-1+ 1/(1-a)

. Com escalamento do argumento, pode-se abarcar os universos digital e
analdgico / linear e nao linear simultaneamente

© 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/

77 it Bac o %

About  Screenshots  Download

TuToRIAL

o ® Multiple Back-Propagation

LOOCTIETN Datasets FAQ  News  Bugs

Request a feature

Papers  Develop/Contact

i
. Creating the training and the test datasets
. Defining the topology of the neural networks

CENOUBWN

. 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.
11.
.

Introduction (includes the MBP Algorithm)

Configuring the activation functions of the neurons

Load and save a neural network
Generate C code from a trained neural network
Analyzing the input sensitivity of a neural network

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

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Tutorial 2 — criando 2 conjuntos empiricos, de treino e de teste

- = X

& Nova guia | @ (341) Laboratoric

& Para STOA - Alg \ B Multiple Back-Pr | B3 Multiple Back-Pr 5 #bottom X [ #bottom

O | sourceforge.net, Sa=

About  Screenshots Download |NRTCUEIN News Papers Develop/Contact

5 Vtle ack Propagaton =
Data fh — — — -
oo || Ot veGesed (v dee) | Ot v D (s o) o
o
prehi
e s 5 orrlated,p pos || Leammgre o
-mal with the citaion o noc P Pt = -
Lopes, N. and Ribeiro, B. (2003). g Alg lied to Neural Networks with g
Sclecive Actuton Newwons. Ia Netwa, Paall & Scietfc Compraasions,vohume 11, pages 253-272. Dynamic [ o
[ o
Lopes, N. and Ribekr, B. 2001). Ia INNS EEE I A Joit e
Corfeseace on Nearal Netwarks, ICNNOL, ve* e
[P
In the Articles folder accompanying this progran] Tutorial 2 e references fo o
|| Bty g 100000000
Creating the training and the test datasets. Testog 10000000000
Thask you ozt

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. Pleaserea th ense accommpanyng the program. s
[=———]
™) )
e )
P 1143
A connetiong betaees te iput sud the owput ey
i nda-feira
o (B
a0 L = 12/03/2018
i i Input Senstty
@ % Ol =
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& Para STOA - Alguns « | B Multiple Back-Propar 5 #bottom X E Multiple Back-Propa: | B Multiple Back-Propa | Q@ (342) Laboratorio de | + - X
O sourceforge.net = o -

About  Screenshots Download |NRTCUEVN News Papers Develop/Contact

T e — T
Data fh — — — -
T | e[ e i o =
et
. ye E— = o | oo
et omtighe i - -
Lopes, N. and Ribeiro, B. (2003). g Alg lied to Neural Networks with g
ks Acustion Nwons. s Nl Pase & Scic Congrtsos, obme 11, o 55,272 Dy e 57
(o -
Lopes, . and e, B. 200 P ———
Contenc n et Newceks, ICNN O, vohan 4. pgee 275-2753, Washion D C. USA ———
e s older ks dhe BTex, ACM RS
[ o s s
- Testng  1.0000000000
For MBP files, they
0196178 | st
1. The columns containing the data must be separated by white spaces and its franng 10000000000
number must remain fixed, 0.162958 Testng  1.0000000000
2. The first opt atitie line, y have a 0.835997
description of the columns. Just remember that the titie columns cannot have * Weghts
e sco Vou may nawsver 0602405 =
use any other characters, such as the underscore, o separate words inthe ftle =
colums; 0.623243
3. MBP recognizes only numbers as data. Moreover only the dot () is recognized =] |
as the decimal separator and no thousands separaloris recognized 0.838679 — 1
0671648 |t
——
i conneson beween e iput nd e utput e
Load inda-feira
e (ST
a0 L = 12/03/2018
B 2 i
A = Ok
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& Para STOA - Alguns « | B Multiple Back-Propar 5 #bottom

O | sourceforge.net,

= o® Multiple Back-Propagation

About  Screenshots Download |NRTCUEVN News Papers Develop/Contact

X B Multiple Back-Propa: | 5 Multiple Back-Propa | & (342) Laboratorio de

B Mulipl Back Propagaton

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

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

Tetrahydrocortisone | Pregnanetriol | Typed i
30 13 A transforming them into numeric characteristics. 07
19 14 A S T Aot Apaledto Newal Networks wil et
T E B i Compreaions, votane 1. pages 253272 Dynanic lgrue 07
92 79 <
I INNS [EEE & Ao Crvry—)
26 01 A 150027582793, Wasbinguon D.C., USA e
39 0.6 B id links and the BibTe \CM Ref
38 02 A Testng  1.0000000000
Thank you

iy A et i —
——
i
s
S
= =
oo . =
=L i Input Senstwty
e - o0

3¢

e
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& Para STOA - Alguns < | 5 Multiple Back-Propac 5 #bottom

O | sourceforge.net,

= o® Multiple Back-Propagation

About  Screenshots Download |NRTCUEVN News Papers Develop/Contact

X B3 Multiple Back-Propa | 5 Multiple Back-Propa | & (342) Laboratorio de

tenst
of zero for the remaining ines.

5 Muttple Back ropageton =)
s -_— -
) For example, f  variable has three possible values (A, B and C) you can replace
data, 5o that have a value of one for al
Topdoy [ umtvabe @

Setrayirocortsone | regrneti | e | o oo v TR
30 13 A 1 0 0
19 14 A 1 0 0 Newal Networks with
ot e B G - o 53272 Dynamic
9.2 7.9 c 0 0 1
NS EEE hternaional Jont
26 01 A i 0 0 usa
3.9 O £ o d O oot sleencesor
I 38 02 A 1 0 0
Thank you

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

Contgroten |

van etk

program Pleaseread the ease accompaning the program. e
Randae
=) ]
sne ]
Geecaie
Add connections between the input and the outputlaye
o ot
S0
o o 2o ==
- o ety
7> )W) T 9

12:32

segunda-feira
3/2018

il
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Tutorial 3 — definindo entradas saidas e topologia da rede neural

- = X

* |

| @ (341) Laboratoric

& ParaSTOA - Algt | B Multiple Back-Pr | B3 Multiple Back-Pr | B #bottom B #bottom X [ Nova guia

O

i
R
&

sourceforge.net

About  Screenshots Download [RUIUUTIN News Papers Develop/Contact
mmmmmmmmmmmmmmmm =)
5 =3
- @
Topdogy | AMS | Output vs Desied (wanng data) | Output vs Desred (testng data) e

prog or related. pl o o
-mail with the ci

\n Eficient Gradient-Based Learning Algorithn Applied to Newal Netwvorks with

Lopes, N. and
al, Paralel & Scientiic Computaions, vohume 11, pa

Selective Actuati
Publishers

Lopes, N. and Ribeiro, B. (2001). 5 ectare. n INNS-TEEE I
Conference on Neual Networks, ICNNO1, vokame 4, pages 2785-2793, Washington D.C., USA
In the Articles folder accompanying this prograt Tutorlal 3 pte references for
aricles.
Defining the topology of the neural nefiworks:
Thask you

tp:/ditipg pUMBP. or donate

This befreely
program. Please read the license accompanying the program e
Randonze
oot
sme
Nt
Genete C oo
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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
. Relagdes lineares ou nao lineares entre elas

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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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

Proc. Nao Linear de Sinais

Decisdo
.
e

U
)

Estimacao

Ll

A
‘ Kolmogorov, Cybenko (~1990)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Resumindo os aspectos conceituais principais

1) N&o linearidade com a fung&o neural sigmoidal

2) Possibilidade de conjugar na mesma estrutura ...
- Calculos digitais
- Calculos lineares multivariaveis
- Fungdes genéricas nao lineares multivariaveis

3) Comportamento adaptativo com aprendizado através
de exemplos

. Problemas complexos, multidimensionais, n&o lineares
e mesmo aqueles sem teoria conhecida

. Decisao automatica, estimacao, reconhecimento de
padroes, classificagao, processamento nao linear de
sinais, clustering multidimensional ...

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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37

(de 15)
do Prof. Emilio

de PSI3471 de

se encerrou aqui

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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De onde vem o grande
poder do MLP?

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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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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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

NG

Anos de Numero de

educagao filhos
formal (x;)
Anos de vida Dias de
(“y” continuo) Frequenila Férias / ano
em eventos
. sociais
Grau de Frequéncia
periculosidade  Volume de om gventos
da atividade (x,) bens ‘o
- artisticos
< familiares (x,) }

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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A funcgao y(X) “a descobrir’, num caso geral de
funcao continua y(X) ....
y
+1.0
0.0
-1.0 X

- ESTIMADOR ;
- MODELAGEM POR
\\\ MAPEAMENTO X—>y

T

X__/>

— Y  (..VALORES
— CONTINUOS!!!)
4' S: sistema regido por ﬁ
fungdo F genérica, y=F(X)

(ou y=F(X) + erro “pequeno”)

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

| ) Laboratorio de & %)Y w Universal approxim: x

€ | (3 enwwikipedinorg/wiki/Univers.
Aplicativos @ (15) Laboratori.. @ Laboratorio de .. [ Google

appros

Creats account Login

Arice | Talk Read Edit View history Q

WikipgptA ~ Universal approximation theorem

TheFree Encyclopedia
e From Wikipedia,the free encyclopedia

Wain page
Contents

Inte ot artfclal tworks, the universal that a feed-forward network with a single hidden layer containing a finte number of neurons (Le., a multiayer percepiron), can approximate
continuous functions on compact subsets of R". under mid assumptions o the activation function. The theorem thus states that simple neural networks can represent a wide variety of interesting functions when given appropriate parameters; it does.

eatured content
rerioera not touch upon the algorkthmic leamabilty of those parameters.
Random aricle One of the first versions of the theorem was proved by George Cybenko in 1989 for sigmoid activation functions,

Donate o Wikipedia .
Wikimedia Shop Kurt Horik showed In 19911 that t s not the specific cholce of the activation function, but rather the muliayer feedforward architecture fself which gives neural networks the potential of beng universal approximators. The output unis are always

assumed to be inear. For notational convenience, only the single oulput case vill be shown. The general case can easlly be deduced from the single ouput case

neracton

About Wikpedia Formal statement [esi

ol pa The theorem PRIl in mathematical terms:

Recentehanges

Contactpage

Let o(-) be a noncanstant, bounded, and monotonicaly-nci Let  denote the i hypercube [0,1]". The space of continuous functons o i denoted by ). Then, given any functon f &
SR Cll) 03¢0, here et teger an e constats o, = .y =R e 1. sch v may ceine
N

Relaed changes 7

Uplosaie Fla) =Y awp (w]z+b)

Special pages. i=1

pamanantink as an approximate realization of the functon fwhere s independent of ¢;that s

Page infomaton

Wiigata o |F() - f(2)| < e

Cie s page o1 2l X £ Iy I Other words, functions of the form () are dense in Gil)
ermtesport

Creat asoot 3

Ko References (s

Printable version 1.~ Balazs Csanad Csdji. Approximation with Artificial Neural Networks: Faculty of Sciences: Eotvos Lorand University, Hungary
P ° 2 %25 Cybenko., G. (1989) "Approximations by superpositions of sigmoidal functions” 3, Mathematics of Control, Sgnals, and Systems. 2 (4), 303314

1 3. %2 Kurt Horik (1991) "Approximation Capabities of Mutayer Feedforward Networks®, Neural Netiorks, 4(2) 251-267
preer 4.~ Hayki, Smon (1998). Neural Networks: A Comprahensive Foundation, Voluma 2, renice Hal. ISBN 0-13.273%50-1
veacua 5.« Hassoun, M. (1995) Fundamentas of Aicial Neurl Netorks MIT Press,p. 48
satings
§ This applied mathematicsrelated articeIs a stub. You can help Wikiedia by expanding It
Categoris: Theorems in discree mathemaics | Arfiial eural networks | Neuralnetworks | Network architecture | Networks | Informaion. knowedge. and uncertainy | Applied mathematics stubs
i 509 wa st o on 1 Juns 201,

L) Fwd- Proposta..eml ”| M Alteragdes vag...doc ¥ Mostrar todos os downloads.
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Entendamos ...

as premissas da demonstracao de Cybenko

a notacao ndao muito familiar a nds que ele usou

0 quao 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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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

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;

48
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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, é bastante complexa

Mach Comtrnl Seguals Symemn (199%) 1 30}~ )14 T
- el i
4. Results for Other Activation Functions bed are quite powerful, we
that remain 10 be answered
In thi d classes of acti immation (or equivalently,
mmmlolummpydbymmnwm&mnh- timation of a given quality?
Approximation by Superpositions of a Sigmoidal Function® other examples are of somewhat less practical interest, we only sketch the corre- 1y a role in determining the
sponding proofs. ‘suspect quite strongly that
G. Cybenkot There is considerable interest in discontinuous sigmoidal functions such as hard + will require astronomical
Abnet, 1n s pager oy domensrats that fake femer sombinetions of som- limiters (2(x) = | for x 2 0 and e{x) = 0 for x < 0) Discontinuous sigmoidal func- ‘M“J"'"m

tions are not used as often as continuous ones (because of the lack of good training recent progress con-
algorithns) but they are of theoretical interest because of their close relationshiplo ~ *Oximated and the number

classical perceptrons and Gamba networks [MP), mﬂiﬁlr]mn: E:r!-}:.};

et
hypeccebe, oaly mid condamas we bmpoend ot e o arias focton Gut
e

e T paricata, 1) Secancn regeims can Assume that ¢ is a bounded, measurable sigmoidal function. We have an analog
L - of Theorem 2 that goes as follows: S Siteaen.
hdt mighe b implomantd by woial avara! setwerta 1:-!-L Let & be bounded measurable sigmoidal function. Then finite suss of :.‘C:'nmﬂmhwml:
Ky ot Neura! sesworka, Apsrossmateon, Comphricom. the form ~ rstoes, and eprovesets
Gix) = F‘ ao(y]x +8)
A are dense in L'(1,). In other words, gisen any [ & L*(1,) and ¢ > 0, there is & sum,
A number of diverse application areas are concerned with the representation of Gix), of the above form jor which
ral functions of an a-dimensional real variable, x ¢ R, by fiite linear combiea-
e e s RPN S T
L m The proo follows the proof of Theorems | and 2 with obvious changes such & sems sed ool EEE Conr
het Randa, #e Rarefined (5" is the transpose of y so that y"x is the inner foiegrable thet L) X learnabic goumennc
where y, € 2, #e Rare Fis ¥y yxis he ! discrimi changes.
Product ol y ko xJ Hore the weivariae (uction o depends eavly o he comen ;‘:“f::,‘::‘i :",f.m I";‘m‘:"l‘m natory sccordiagly to the i e Uk
the application. Our major concern is with so-called sigmoidal o'c . 7
¥ 454 the Pompeia prodiem, Ass.
- T -
.m_{; : :,,f:' I"ﬂ(yxfﬂhl.l}‘: 0 S
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of & neural node (of wnit 2 i becomiag the preferred term) (L1, [RHM]. The main
revult of this paper i & demonstration of the fact that sums of the form (1) are demse “""”""*"'“"‘”M"’“l“ .

L' impl gence in measure [A] we bave an B8IOE o, wuorings by acursl erworka

nf'l'bwm):bumutdm
1 ur P G DR B179 O Comrat P 864003 smd DOF s DELPORS Theorem 8. Let o be @ general sigmoidal function. Let [ be the decision function
sERzso0. Jor any finite measurable partition of I, For any ¢ > 0, there is a finite sum of the ~ "Sor=and seiworks are usivensal

LEE Trams. Acowst. Speach Signal

Engmerring, Universey of isce, Urbass, [iscss 41801, USA. - & Newrsl Net and Cosventional
i Glx) = .)-:. agly]x + 6) :‘ Sl Rt

andaset D < I, 30 that m(D) > | ~ ¢ and 4
160~ fl <e  for xeD. ik Ay ryeera

50

A funcéo y(X) “a descobrir’, num caso geral de
funcao continua y(X) ....

+1.0
0.0

1.0 X

- ESTIMADOR ;
- MODELAGEM POR
\\\ MAPEAMENTO X—>y

... VALORES
_— CONTINUOS!!!)
7' S: sistema regido por ﬁ
fungdo F genérica, y=F(X)
(ou y=F(X) + erro “pequeno”)

X > Y

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

‘Vamos pensar em nossos proprios desafios \
| de regressio multivariada (com, digamos )
a0 menos 3 varidveis de “entrada” no
modelo) para a previsdo / estimagdo de
alguma grandeza relevante? ~
Fagamos isto no contexto de Eletronica / Um hipotético universo de variaveis inter-
Sistemas / Sua énfase. \

dependentes, passivel de modelagem/ens
S ATIVIDADE EM SALA, T 4
\ COM DEBATE COM COLEGAS = L
= E ENTREGA ESCRITA ¢ Vi A
/amos pensar em nossos proprios desafios
_ @ Prof. Emili Del de reconhecimento multivariado (com, )

digamos ao menos 4 variaveis de entrada
no modelo) para uma classificagio /
e = 2

$ relevante? h
B Fagamos isto no contexto de Eletronica &
Sistemas / Sua énfase. }
ATIVIDADE EM SALA,
COM DEBATE COM COLEGAS
_ E ENTREGA ESCRITA

© Prof. Emilo Del

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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A funcgao y(X) “a descobrir’, num caso geral de
funcao continua y(X) ....

+1.0
0.0
-1.0

- ESTIMADOR ;

- MODELAGEM POR
\\\ MAPEAMENTO X—>y

) — Y (.. VALORES
— CONTINUOS!!!)
4' S: sistema regido por
fungdo F genérica, y=F(X)
(ou y=F(X) + erro “pequeno”)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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B & | € CursoPSI3471-Funda X | + ™

< O =] ‘edisciplinas.usp.br/course ohp?id=66 ctior P T
Materiais do prof. Emilio (15 aulas de 18-fev a 22-abr + P1)
Slides apresentados e outros materiais de apoio as atividades em sala serao disponibilizados aqui
Atengdo: Os materiais de apoio via STOA NAO i as di es e o aprendi; que ocorrem com a sua presenga nas aulas

desta disciplina, Se tiver alguma duvida sobre a necessidade da sua presenca em sala de aula, estou disponivel para ajuda-lo a entender; me procure apés

encerrarmos a nossa proxima aula e conversamos sobre isso.

@) Ementa no sistema Jupiter
@ Preliminar - Spoiler de Slides 2019-PSI3471 - | - Introducao; Aulas 1 a 4; e mais - ProfEmilioDelMoralHernandez
Instale o ambiente MBP no seu computador Windows (instale / use méquina virtual se seu computador for Apple; ou use os computadores da sala C1-10 ou
similar)
@ Enunciado de atividade em sala (com entrega), realizada na aula de 20-fev (se perdeu, converse pessoalmente comigo (Prof) o fim da proxima aula)
@ Enunciado de atividade em sala (com entrega), realizada na aula de 27-fev (se perdeu, converse pessoalmente comigo (Prof) ao fim da proxima aula)
Q: 2) Escaninho de entrega para atividade #3 com data (p6s-carnaval) ainda por definir - enunciado preliminar no PDF de entrada deste escaninho.
Complemento ao enunciado preliminar da tarefa #3 - orientagdes adicionais / dicas

Disponivel se: Vocé faz parte de T-PSI3471-2019101

Exemplos de sistemas inteligentes usando técnicas de regressao multivariada e/ou reconhecimento multivariado
(materiais usados como exemplos nas aulas do Prof Emilio)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Concluindo com um 3° item e
entregando a atividade criativa ...

em 3° item
formalizar uma ideia possivel para
seu TCC envolvendo regressao
multivariada e/ou reconhecimento
de padrdes multivariado

PRELIMINAR, para
voce ja ir adiantando

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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& PSI3471 Sistemas Intelic X

SR & https:/edisciplinas.usp.br/mod/page/view.php?id=2531708 = 1

Disciplinas » ¥ Suporte » ¥ Idioma ¥

A Inicio> Meus Ambientes> 2019> EP> PS> PSI3471 Sistemas Inteligentes 1 (2019)> Materiais do prof. Emilio (15 aulas de 18-fev a 22...
Complemento ao enunciado preliminar da tarefa #3 ...

Complemento ao enunciado preliminar da tarefa #3 - orientag8es adicionais / dicas

Como esclarecido em sala de aula, o enunciado preliminar é mantido em sua esséncia de focar numa possivel proposta de projeto de formatura que envolva regressor/es
multivariado/s e/ou reconhecedor/es multivariado/s.

Esclarecimentos / contornos adicionais a esse enunciado de base:

1- Organize adequadamente o documento com capa contendo autor, disciplina, professor, data da submissdo de sua tarefa, etc etc.

2- O(s) regressor(es) e/ou reconhecedor(es) podem ser uma parte do seu projeto total, ndo precisam ser o TCC todo. Esclarega em detalhes que parte/s do seu projeto total
corresponde ao/s regressor/es / reconhecedor/es

3- Liste claramente quais e quantas sdo as varidveis de entrada e de saida de cada regressor / reconhecedor.

Extras bastante desejaveis:

- Inclua ao fim do documento alguma/s referéncia/s de sua busca bibliografica minima no tema do seu projeto, com um paragrafo simples de destaques seus da importancia dessa
referéncia bibliografica para vocé.

- Explicite o nome completo de ao menos um colega da turma com o qual tenha trocado ideias sobre a viabilidade e a utilidade de seu/s regressor/es / reconhecedor/es ; faca um

relato dos resultados dessa discussao.

- Faga um ensaio computacional basico, mesmo que com dados empiricos ficticios (use ao menos 10 pares empiricos X & ), do/s regressor/es / reconhecedor/es envolvido/s,
usando o ambiente MBP e documentando com capturas de telas adequadas o seu pré-ensaio, acompanhadas de comentarios seus simples que expliquem cada figura.

Ultima atualizagdo: quarta, 13 mar 2019, 07:27

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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B S| € CursoPS3471-Funda X | 4+ W -
section-2 * L

S

O & httpsy/edisciplinas.usp.br/course/view.php?id=66:

® Preliminar - Spoiler de Slides 2019-PSI3471 - | - Introducao; Aulas 1 a 4; e mais - ProfEmilioDelMoralHernandez

-100u

@) Instale 0 ambiente MBP no seu computador Windows (instale / use maquina virtual se seu computador for Apple; ou use os computadores da sala C1

similar)

® Enunciado de atividade em sala (com entrega), realizada na aula de 20-fev (se perdeu, converse pessoalmente comigo (Prof) ao fim da proxima aula)

/8 Enunciado de atividade em sala (com entrega), realizada na aula de 27-fev (se perdeu, converse pessoalmente comigo (Prof) ao fim da préxima aula)
2 Escaninho de entrega para atividade #3 com data (pos-carnaval) ainda por definir - enunciado preliminar no PDF de entrada deste escaninho.

= Complemento ao enunciado preliminar da tarefa #3 - orientag8es adicionais / dicas

atar sua secretaria de &

(neste caso, vocé precisa

® Caro/a aluno/a, confira aqui se esta matriculado/a ou apenas Inscrito/Pendet

izado em 12/03

providéncias a tomar; se ndo reverter e, pode ser ex

Disponivel se: Vocé faz parte de T-PSI3471-2019101

[ Exemplos de sistemas inteligentes usando técnicas de regressao multivariada e/ou reconhecimento multivariado
(materiais usados como exemplos nas aulas do Prof Emilio)

M Lista/Inventario com Projetos PS| 2672 (disciplina pratica de 50 ano) de 2011 ate 2016
"8 Repositorio (36Mb) de apresentagdes finais de PSI2672 (disciplina de 50 ano) nos anos 2011 a 2016 - perto de 50 projetos de alunos de 50 ano / Prof Emilio
Del Moral Hernandez

&) RESUMO DAS APRESENTAGOES FINAIS DOS PROJETOS DE PSI3571 EM 2018 (Disciplina de 50 ano)

&) RESUMO DAS APRESENTAGGES FINAIS DOS PROJETOS DE PSI2672 EM 2017 (Disciplina de So ano)

& Vitrine com 10 apresentages finais de PSI5886-2018 (Principios de Neurocomputag&o - Pés Grad); apresentagdes finais dos 10 grupos de alunos que

cursaram a disciplina em 2018

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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P/ aula que vem: estudar / reestudar os conceitos e
a parte operacional de derivadas parciais, do vetor
Gradiente, e da regra da cadeia ...

eDerivadas parciais (que sdao as componentes do
gradiente):

of(a,b,c)/0a of(a,b,c)/ob  0of(a,b,c)/dc

eVetor Gradiente, util ao método do maximo declive:

AW = —n.%E qm_

eRegra da cadeia, necessaria ao calculo de derivadas
quando ha encadeamento de fungodes:

of( g( h(a) ) )/0a = of/0g . dg/oh . dh/da

EGF-006 — Métodos Numéricos e Reconhecimento de Padrées — Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

59

Método de otimizagao por maximo declive / maximo aclive ...

(image from http://en.wikipedia.org/wiki/Gradient)

60
EGF-006 — Métodos Numéricos e Reconhecimento de Padrées — Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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P/ aula que vem: estudar / reestudar os conceitos e
a parte operacional de derivadas parciais, do vetor
Gradiente, e da regra da cadeia ...

eDerivadas parciais (que sdao as componentes do
gradiente):
ex: http://len.wikipedia.org/wiki/Partial derivative

eVetor Gradiente, util ao método do maximo declive:
ex: http:/len.wikipedia.org/wiki/Gradient

eRegra da cadeia, necessaria ao calculo de derivadas
quando ha encadeamento de fungodes:

ex: http://len.wikipedia.org/wiki/Chain rule

61

EGF-006 — Métodos Numéricos e Reconhecimento de Padrées — Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Mas ATENCAO:
Os links anteriores sao apenas amostras ...

Use Google, Wikipedia e Youtube para encontrar materiais adequados
as suas necessidades >>>

Youtube, por exemplo, tem uma série videos com aulas que podem
ajudar no estudo de ....

Derivadas Parciais (palavras de busca sugeridas: “derivadals
parciallis” ; “partial derivative/s”),

Vetor Gradiente (palavras de busca sugeridas: “vetor gradiente” ;
“gradient vector”) e

Regra da Cadeia (palavras de busca sugeridas: “regra da cadeia” ;
“chain rule”)

62

EGF-006 — Métodos Numéricos e Reconhecimento de Padrées — Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Conexao de RNAs com elementos de “Aprendizado de

Maquina” / “Machine Learning”

O “aprendizado do modelo” é feito de maneira automatica
a partir de casos / de exemplos concretos: a definicao
matematica do modelo é feita a partir de um conjunto rico
de exemplos numéricos empiricos de pares (X,y)

Conhecimento rico de
exemplares /
casos
Xk 5 yH):
Temos M observagoées
empiricas (X" ; y 4),
onde p identifica cada
observacgao, e varia

-

Yimodelo = Calculo neural (ou
seja, somas ponderadas e
com tgh’s) que opera sobre
as componentes do vetor X
(X;, Xy, X5 ...); Esse célculo
neural ¢ calibrado (via
escolha dos valores dos
ponderadores w’s) a partir

entre1aM de M pares empiricos
X*syH)
EGF-006 — Métodos Numéricos e Reconhecimento de Padrées — Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
63
Como escolhemos
os valores dos
diversos w's ?
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
64
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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

69

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

Sistema Fisico, A computagao desejada da
Econdmico, rede pode ser definida
BlologICO simplesmente através de

\ observacoes / exemplares
X do comportamento requerido

observacoes =

M
Conjunto de M Em:i redeAX_v'zW— N2
l q MZ(y (X“ W)= y*)

(Xe5yH)

| . em loop ...

_—

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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© 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”
. Space Netork.
A\‘(o =
S =
y,\ w . 0 e
0.(,, v¢ ro*,:: A‘s\ &5 B
‘0 YRR ’ e
_/‘1 ;», s;;: g ' s
/I» 41%&,‘ )
‘/,,,‘,. 2% Vﬂ/ =
Rt ==
- ==
a3 -
Escolha MLPs
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
2
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Algumas Telas do MBP: acompanhando a queda do erro (RMS)
da rede neural enquanto esta aprendendo / adaptando seus pesos

(nota: O Eqm é um primo direto do RMS ... RMS = Eqm/?)

# Multiple Back-Propagation

- & =
Test | C:LisersloelDesklop VEP WP axlerkns|151_250.dat =
Topology | %S | Output vs Desired (iraining data) | Qutput vs Desired (testing data) Epoch
B 656 n Ohelm:56
0.
Learning
l,,"_ Main Network
G Learning Rat 07
—
Momentum [
Space Hetnark
Leaming Rate: L
Meovenan [X]
i < S R A S Confguraten

Tranng  0.03250885%%
Testrg  0.0506893528
083 ff-oo e rarmeneee e e Space Network

B R e save.

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

AW = —n.%E qm_

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

76

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Aplainando o terreno ... Para o gradiente descendente ...

Vamos falar um pouco
sobre GRAFOS?

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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files ’?‘
e BIU
Test B
Topology | RMS ) Epoch
X Yrede(X)
lAdd between the input and the output ay
‘. : T e T ‘ = il
) 50
© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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files ’?‘
o =T
- =

[Toroion [ I e

321

Yrede(Xs W) [ mou oo
[ rondoma]
[ o |

Root Mean Square Er

Main Network
Training 1.
Testing 1.

‘Space Nletwork
Training 1.
Tesing 1.

] add tions between the input and the output lay

ol

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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:;Ink: 5 o
Test ]

[Foroion (B I o

321

Yrede(X 9W) [ wpusensun]

—

Root Mean Square Er
Main Network

Training 1.

Testng 1.

‘Space Nletwork
Trainng 1.
Tesing 1.

Yrede(Xs W) = fC(WAC - YA W) + wpe . yp(X W)+ wye )
I

I Add tions between the input and the output lay

YiedeXs W) = fC(WAC B WX T Wo Xt Wos ) whe - B(Wip Xyt Wop Xot L W) F we )

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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. erro da rede com relagao ao conjunto de treinamento como um todo;
simbologia (X* ; y*); Erro quadratico de exemplar (EqV); Erro quadratico
médio (Eqm)

Resumo de principais resultados em lousa ...

W identifica um de M exemplos de treinamento

Ly =
Eqm = MZ(yrede(X‘u) - y'u)2

p=l

1 M —_— —
Eqm :—Z:(yrede()(”,W)—y”)2

=1

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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oatafes =
e =4
et

Topoiogy RS data) | ] Epoch

321

Yrede(X ,W)

° ‘ =
Root Mean Square Er
Wain Network.

Traning 1.0
Testng 101
Y, (X) Spoce tetwork
alvo Ty 10
Testng 101

Eq(X,W)

i Eq (wa) = [Yrede(xbw) - yalvo()()]2 ’7

Add between the input and the output lay

o4

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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x de
Viés

(fixo em 1)

W,

W,

Wy

W ...

v =X.W= Zwixi
y =f()

inclui w; a wy

e também o Vviés (W)

Vi) Y
-

Grafo de célculos
para um unico
nod neural ...

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Exemplo de regressao multivariada para
estimacgao continua usando MLP

O valor do y continuo ... neste exemplo corresponde ao volume de consumo
futuro num dado tipo de produto “A” a ser ofertado pela empresa a um cliente
corrente ja consumidor de outros produtos da empresa (“B” e “C”), volume esse
previsto com base em varias medidas quantitativas que caracterizam tal individuo.
... Assim, y = Consumo do Produto A = F(X{,X, X3, X4, X5)-

Consideremos 4 variaveis de entrada no modelo preditivo neural, ou seja, temos
5 medidas em X:

- X4: ldade do individuo

- X,: Renda mensal do individuo

- Xg: Volume de clicks do individo no website de exibi¢géo de produtos oferecidos
pela empresa

- X, Volume de consumo desse cliente observado para outro Produto B da
mesma empresa

- X Volume de consumo desse cliente Produto C da mesma empresa

Problema: desenvolver uma MLP para regressao continua multivariada que
permita estimar esse volume de consumo futuro y com base no conhecimento dos
X e numa base de dados de aprendizado com esses dados X e y para 350 ja
clientes de universo populacional similar ao do novo consumidor potencial.

87

Exemplo de dados empiricos tabulados em Excel ...

(K

(x,)

Cliente| |gade | Renda

(x,)

Clics | Consumo do | Consumo do | Consumo do

(x;) |Produto B (x,)| Produto C (x;) | Produto A (y)

50 78 302 958 136 9800
65 128 186 985 196 8760
57 150 221 1093 35 520
M-2 16 19 51 707 131 11640
M-1 30 75 7 29 78 9640
M 19 47 116 285 124 5320
88
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