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

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

Slides de apoio as atividades das aulas #1 a #4

L

Slides de apoio as atividades das aulas #5, #6 e #7

"y

Slides de apoio as atividades das aulas #7 (alguns pontos revisitados) e #8, preliminar para estudo inicial

@

Foto de lousa final na aula 8 - desenvolvemos passo a passo a derivacao de Del Eqmi / Del W1A

Fotos (3) de lousa final na aula 9 - desenvolvemos a derivacao de Del Eqmi / Del WAC e detetamos redundancias de formulas; também explicamos
\ aprendizado batch e aprendizado online no MLP

‘@ Apoio para atividade em sala de 27-mar¢o-2019 com entrega para nota

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

Lista / Inventario com Projetos PS| 2672 (disciplina prética de 5o ano) de 2011 ate 2016

Repositério (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 APRESENTAGOES FINAIS DOS PROJETOS DE PSI2672 EM 2017 (Disciplina de 50 ano)

Vitrine com 10 apresentagdes finais de PSI5886-2018 (Principios de Neurocomputago - Pés Grad); apresentagdes finais dos 10 grupos de alunos que
cursaram a disciplina em 2018

Prof. Emilio Del Moral Hernandez

O Multi Layer Perceptron (MLP)

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

Proc. Nao Linear de Sinais

Decisao
.

U

Estimacao
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\ — —
—e

Kolmogorov, Cybenko (~1990) ‘
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Modelo Neural no modo de Treinamento
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y_modelo
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y_referéncia

Prof. Emilio Del Moral Hernandez

. erro da rede com relagao ao conjunto de treinamento como um todo; |
simbologia (X* ; y*); Erro quadratico de exemplar (EqV); Erro quadratico
médio (Eqm)

1 M —_—
Eqm=HZ(yrede(X”,W)—y")2

=l

W identifica um de M exemplos de treinamento

Prof. Emilio Del Moral Hernandez




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

Sistema Fisico, A computacgdo desejada

Econdmico, da rede pode ser definida
B|olog|co

simplesmente através de
\, . amostras / exemplos do
X y comportamento requerido

M —_— —
Conjunto E m:i et X W) — pH)>
. q M;(y (X“ W)= y*)

Amostras
(X” yu) | . em loop ...

< — ‘ﬁ v AW = —nVEqm

Aprendizado: Espago de pesos W é explorado
visando aproximar ao maximo a computacao da
rede da computacao desejada

Prof. Emilio Del Moral Hernandez

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 Situacées que
Devem ser Procuradas Eqm(w)

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

100% aderente

\<

baixa aderéncia

—_————  valordo Eqm

Prof. Emilio Del Moral Hernandez




Método do Gradiente Aplicado aos nossos MLPs: a partir de um W#O0, L
temos aproximagdes sucessivas ao Eqm minimo, por repetidos pequenos

passos DeltaW, sempre contrarios ao gradiente ...

. “Chute” um W inicial para o “Wcorrente”, ou “W melhor até agora”
. Em loop até obter Eqm zero, ou baixo o suficiente, ou estavel:

- Determine o vetor gradiente do Eqm, nesse espacgo de Ws

- Em loop varrendo todos os M exemplos (X";y"),

. Calcule o gradiente de Eq" associado a um exemplo [, e va varrendo L e somando
os gradientes de cada Eq", para compor o vetor gradiente de Eqm, assim que sair
deste loop em [ ;

. Cada célculo como esse, envolve primeiro calcular os argumentos de cada
tangente hiperbdlica e depois usar esses argumentos na regra da cadeia das
derivadas necessarias

- Tire a média dos M gradientes individuais e dé um passo Delta AW nesse
espaco, com diregéo e magnitude dados por —1*vetor gradiente (Eqm)

4

Prof. Emilio Del Moral Hernandez‘<
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Processo de refinamentos graduais a cada iteragao ...
W#0 —— Eqm#0 |  GradEqm(W#0) | DeltaW#0 =
= ||.G|aqu|||(‘vAv'#G)
Wi#1 Eqm#1 | GradEgm(W#1) DeltaW#1 =
(= W#0 + DeltaW#0) | ( <Eqm#0) - n.GradEgm(W#1)
Wi#2 Eqm#2 | GradEgm(W#2) DeltaW#2 =
(=W#1 + DeltaW#1) | ( <Eqm#1) - n.GradEgm(W#2)
W#3 Eqm#3 | GradEqm(W#3) DeltaW#3 =
(=W#2 + DeltaW#2) | ( <Eqm#2) - n.GradEgm(W#3)
W4 Eqm#4 | GradEgm(W#4) DeltaW#4 =
(= W#3 + DeltaW#3) | ( < Eqm#3) - n.GradEqm(W#4)
Wik Eqm#k | GradEqm(W#k) DeltaW#k =
(= Witke1 + DeltaWitk-1) | ( & Eqmuic-1) - n.GradEqm(W#4)
>
Prof. Emilio Del Moral Hern ndez‘<
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Comparando adaptagéo de pesos por visitas (em loop) unificadas / completas‘
ao lote de M exemplo antes de cada adaptacao, versus M adaptagdes parciais,
exemplo a exemplo, com M subvisitas individuais aos M componentes do lote
(revisitado em loop também): aprendizado em batch versus aprendizado online

W#0 — Eqm#0 GradEqm(W#0) ——> DeltaW#0 =
T - n.GradEqm(W#0)
Wi
(= W#0 + DeltaW#0)

e

Grad(Eqm) = X, Grad(Eg") /M

DeltaW#0 = - n.Grad(Eqm)
=Z,-n. Grad(Eq") /M
=X, DeltaW#0 */ M
~ X, DeltaonlineW#0 * / M

4

Prof. Emilio Del Moral Hernandez‘<
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Treinamento em Batch (batelada) versus Online (serial) :

* O Grad(Eqg") associado a apenas um exemplo especifico (X¥;y") é obtido como

desenvolvido nas aulas anteriores do médulo, devemos calcular tantas derivadas
parciais ? EgY / ? w_xx quantos pesos w_xx existam na rede.

Fazemos esses calculos através, por exemplo, das técnicas de retropropagacdo e dos
passos direto e reverso. Assim calculamos todas as componentes 2 Eqt / ?w_xx e
compomos o gradiente de Eq¥, referente a um Y especifico (cada p define um para
entrada / saida de treino).

T T waas.essos M oradientes de exemplar, Grad (Eg¥ ), para ao

final da varredura de [, chegarmos ao vetor medio Grau (Lo T = E=rrerthihsuhabll/

Adaptamos “online” os pesos w’s: Wnovo=Wanterior —1.Grad (Eq*)

Prof. Emilio Del Moral Hernandez‘<
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Falemos algo sobre as
Redes Neurais Convolucionais —
ou ConvNets —
ou Convolutional Neural Networks

Trata-se de outra técnica atual de grande
emprego no contexto de Deep Learning e
que também traz algumas solucoes para o
sobreaprednizado em aplicacoes de alta
dimensdo de entrada

© Prof. Emilio Del Moral
Hernandez
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Mark Cappello Ferreira de Sousa

Convolugdes Fully Connected
(Extracdo de caracteristicas) (MLP)

\E} 13 13
= 5] 0y —==x b
A~
384 256 100¢
Max
Max pooling
poaling
224
Numerical Data-driven

cock

21ge1 Suruip

ship

El
&
&

-2
z
Z
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figuras ilustrativas — extraidas da internet1
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Convolutional Neural N X 4 = X
I ) ‘ medium.com/@phidaouss/convolutional-neural-networks-cnn-or-convnets-d7c688be =
About membership Medium Signin |
Input Volume (+pad 1) (7x7x3) Filter WO (3x3x3) Filter W1 (3x3x3) Output Volume (3x3x2)
x[1,1,0] w0[:,:,0) wif:,:,0] of:,:,0]
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® T

Adema of a Conv laver with K = 2 filters. each with a snatial extent F = . movine at a stride § = 2. and innut.

9 Never miss a story from Firdaouss Doukkali, when you sign up for m
Medium. Learn more

© Prof. Emilio Del Moral
Hernandez
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Num MLP tradicional, quantos parametros “w’s” temos s6 na primeira camada
(com digamos 10 neurdnios) se a imagem de entrada tiver 1M pixels?

Multiple Back-Propagation Version 22.5
Data files
Train ‘ Train

]

Topology RS Output s Desired (raining data) Output vs Desied (tsting dat) Scale - Epoch

201051 ot Y
Learning
Main Network

LeamingRate [ 0.7]
Momentum [ 07]
Space Network

Learming Rate | 07|

Momentum 0.7

Configuration
Network
Generate C code

Input Sensitivity
Weights
Randomize
View
Load
Save

Root Mean Square Error
Main Network
Training 10000000000
Testing 1.0000000000

Space Network
(] Add connections between the input and the output layers

5 3 Training  1.0000000000

Testing 1.0000000000

- Pl)f L
© Prof. Emilio Del Moral
Hernandez
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Teoria Redes Convolucionais

ConvNets — Convolucao

> »l o) 65971825

© Prof. Emilio Del Moral
Hernandez
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Teoria Redes Convolucionais

ConvNets — Convolucao

AR EEEEER]

11 »l O 7347825

© Prof. Emilio Del Moral
Hernandez
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Teoria Redes Convolucionais

Topologia Tipica

RELU RELU| RELU RELU| RELU RELU
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© Prof. Emilio Del Moral
Hernandez
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W ... inclui w, a w,

X

e também o Vviés (W)
X, v =X.W= Zwixi
y =f(v)

| \

Grafo de calculos
para um Unico
noé neural ...

Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Modelo Neural com varios nés, no modo de operacao:
Um X de entrada sendo mapeado em Y, 4.(X)

—> > —> >(—>
= > o> —>0—>
0> > —> > —>

/4

Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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X Yla Y2a Y3a
Vla V2a V3a
— >0—> >0—>
vaa Y42
0> O—> o> —>0>
0—> > = > —>
>
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@ Slides de apoio 3s atividades das aulas #7 (alguns pontos revisitados) e #8, preliminar para estudo inicial

‘@ Foto de lousa final na aula 8 - desenvolvemos passo a passo a derivacao de Del Eqmi / Del W1A

‘@ Fotos (3) de lousa final na aula 9 - desenvolvemos a derivacao de Del Eqmi / Del WAC e detetamos redundancias de formulas;
também explicamos aprendizado batch e aprendizado online no MLP

& Slides de apoio 3s atividades da aula #10

@) Video mencionado em sala sobre Redes Neurais Convolucionais (uma ferramenta de Deep Learning) -

TAREFA #4 para entrega em escaninho e-disciplinas até dia 03 de abril (escaninho aberto no dia 28/margo):

W Apoio para atividade em sala de 27-mar¢o-2019 com entrega para nota
Enunciado postado em forma definitiva em 28-margo fim do dia
1 Entregue aqui a tarefa #4 - Derivacdo analitica + Clculo de incrementos de 3 pesos sindpticos e avaliacdo de melhoria do erro

quadratico + Tempo da tarefa

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

@ Lista / Inventario com Projetos PSI 2672 (disciplina pratica de 5o ano) de 2011 ate 2016

& Repositério (36Mb) de apresentacdes finais de PSI2672 (disciplina de 50 ano) nos anos 2011 a 2016 ~ perto de 50 projetos de

4

Prof. Emilio Del Moral Hernandez‘4
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q
Modelo Neural no modo de Treinamento (supervisionado) por
minimizacao do erro quadratico [e Avaliagdo Qualidade]
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Prof. Emilio Del Moral Hernandez‘4
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“Regra Delta” (Widrow) para ‘
o aprendizado em no simples: . .
X W ... incluiw, aw,
v e também o Vviés (W)
Xy v =X.W= Zwixi
Gradiente Descendente = y = f (V)
Regra A p/ aprendizado W,
de um no: ‘
VipY &
Aw, = - x,.£*(v).2.erro X, i 5 A
%o«
... ou, vetorialmente: S
\ %
(.)%.%
AW = - X.f’(v).2.erro o—9
%
_ . X3 >
(AW = corregoes de W) %
®
| %
B ey |

x de L Grafo de calculos

vies para um Unico
(fixo em 1) nd neural ...

Prof. Emilio Del Moral Hernandez‘4
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no E no6 B
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y_referéncia
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0Eq_pu/0wdondH-= ‘
n6é H =(2.erro_rede). (dy_rede/dy néH).(dy_néH/dwdondH)
= (2. erro_rede) . (FatorRetroprop_né H). (0 y_néd H/ d w do nd H)
<
°
o
%
1
(.)°.2
%.
0—> >0—> > —>
-1
y_referéncia
Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Temos um retropropagador para cada no” da rede, a excessao do no” de saida “n6 A”: o n6 de
saida ndo necessita do retropropagador, ja que o erro da saida da rede € o proprio erro desse
no; alias, se tentar calcular (0 y_rede / d y_nd) para ele, chega-se obviamente a Rtr_noA = 1.

A Eq_p/ 0 wparawnd KK =
=(2.erro_rede). (0y rede/dy ndKK).(dy_ndKK/Aw)
= (2. erro_rede) . (FatorRetroprop_no KK) . (0 y_ndé KK/ d w)

Prof. Emilio Del Moral Hernandez‘<
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0Eg_p/0wdondH=
n6 H =(2.erro_rede). (0y_rede/dy ndH).(dy néH/AdwdondH)
= (2. erro_rede) . (FatorRetroprop_né H). (0 y_néd H/ d w do nd H)
o> \ >0—> > —>
o,
°
>0> —>0> 9%
4
+1 g}%
(.)°.2
O—0
&
0> — 0> .
-1 <>>
%
y_referéncia
Prof. Emilio Del Moral Hernandez‘<
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dEq pu/0wdondH-=
ndé H =(2.erro_rede). (0y_rede/dy néH).(dy_n6H/0dwdondH)
= (2. erro_rede) . (FatorRetroprop_né H) . (0 y_né H/ d w do nd H)

>0—> > —>

Prof. Emilio Del Moral Hernandez‘4
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Temos um retropropagador para cada no” da rede, a excessao do no” de saida “né D”: o n6 de
saida ndo necessita do retropropagador, ja que o erro da saida da rede é o proprio errodesse
no; alias, se tentar calcular (0 y_rede / 0 y_nd) para ele, chega-se obviamente a Rtr_noD = 1.

dEq_p/ 0 wparawndé NN =
=(2.erro_rede). (0y rede/dy nd NN).(dy_nd NN /3 w)
= (2. erro_rede) . (FatorRetroprop_nd NN) . (0 y_né NN /0 w)

Prof. Emilio Del Moral Hernandez‘4
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Retropogacéo de err'

Definindo novas variaveis: uma nova variavel auxiliar
associada a cada n6, chamada erro do no

... Revisitemos a expressao para d Eq_u /90 w, reagrupando termos

OEq p/ows=

= (2. erro_rede). (0y_rede/0y _nd).(dy _nd/ow)
defini¢cdao
= (2. erro_rede). (FatorRetroprop_nd).(0y_ndé /o w)
\ /

= (2. [lerro_rede . FatorRetroprop_nd|].(0y_nd /d w))

t_ Definicio de €rro de no

(= erro de rede retroprogado ao nd)

Prof. Emilio Del Moral Hernandez‘4
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AdonéH AdondE A dondB
A dono A
(A da rede)
Os triangulos representam os erros associados a cada né
Prof. Emilio Del Moral Hernandez‘4
49
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exemplo
y (=A rede x Rtr_néH)

exemplo
AdondH AdondE A donsB (= Arede xRtr_ndB )
R K.
2ap
Rr_
A /m A dono A
W&/ (A da rede)

dond G doné D

N
(= A rede x Rtr_ndD)
exemplo

Prof. Emilio Del Moral Hernandez‘<
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Retropogacao de erro aos nds da penultima camao‘

A donéB
B
Adon6C ——— A dondA
p (A da rede)
o
AdonoD

definicdo de B, p e o:
B :0ys/ 0yg = (Wga' fy)
P :0ya/ Oyc = (wWep )
0 :0Y,/ 0yp = (Wpa )

Prof. Emilio Del Moral Hernandez‘<
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Retropogacéo de erro envolvendo cadeia com trifurcaceﬂ

dondE a
A B
B
definicdode a,Ae ¢ : A
a : Oyg/0yg = (Weg - f) C A dono A
A ch/OyE = (WEC . fc’) p (A da rede)
¢ : 9yp /9Yg = (Wep - ) ¢
o
D

B:0y,/0yg=(wgs f
p:0Y,/ Oy = (Wep fA
0 :0Y,/ Oyp = (Wpa i)

definicdo de B, p e o:
A)
)

erro E = (a- erro da rede - B) + (A- erro da rede . p) +( ¢-erro da rede . o) ‘

Prof. Emilio Del Moral Hernandez‘4
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Retropogacéao de erro explorando recurszﬂ

~

AdonéE o AdonéB
A TNl
AdonéC A

~

AdonoD

erro E = a:(erro da rede - B) + A:(erro da rede . p) + ¢-(erro da rede . o)
= a-(erro B) + A-(erro C) + ¢-(erro D)

‘ erro E = (a- erro da rede - B) + (A- erro da rede . p) +( ¢-erro da rede . o)

Prof. Emilio Del Moral Hernandez‘4
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Retropogacéao de erro explorando recurseﬂ

AdO no E A donoB
\
AdonéF AdonéC A

Adono G AdonoD

Prof. Emilio Del Moral Hernandez‘4
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Retropogacéao de erro explorando recursao
AdondéH AdonoE
AdondF __ A
donot == -
— Adond G
dond)
Fror. Emino vel voral nernanaezH
55
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Resumo da retropogacéo explorando a recursdo

Adonos
O

Adonsc <A dono A —
o i)

AdonsE

Adonés

Adonéc

AdonsD

As6n6D
o

Adonoa

Prof. Emill Del Moral Hernandez

Adonoh AdonsE
—

AT AdonsF .- Adonoa

T ANDZ g
“7 N pAdonoG

donol

>

Prof. Emilio Del Moral HernandezM
o
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© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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OEg u/owdongoH-=
= (2. erro_rede)”. (0y_rede/dy néH).(dy_néH/AdwdonéH)

X
¥ \
né H Yu
Xg >
X;
X3
‘entrada’ de
viés, fixa em 1

Calculos locais ao né H:

’

Oy, / 0w,y = X+ fyy

’

Oy, / 0wy = X5+ fiy'(vyy)
Oy, / 0wy, = 1 -1 (vy)

Vetorialmente:

Gradyy (yy) = X £ (vy)

(onde o vetor X inclui o 1 do viés)

(VH)
Oy / 0w,y = Xy iy (vyy)
(

Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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OEg u/owdongG-=

i(G = (2. erro_rede)”. (0y_rede/dy ndG)

Y

Yi

Y,

‘entrada’ de
viés, fixa em 1

no G

.(0y_n6 G/ 0o wdondG)

YG

Calculos locais ao n6 G:

0yg/ 0w, =
0ygs/ Owg
Oyg/ 0w =
0yg/ OWyg =

=y, &' (ve)

Vetorialmente:
Gradyg (Yg) = Xg - fo'(Vg)

(onde o vetor X inclui o 1 do viés)

i f6'(ve)

vy fs'(ve)
1-fg'(vg)

Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Método do Gradiente Aplicado aos nossos MLPs: a partir de um W#O0, L
temos aproximagdes sucessivas ao Eqm minimo, por repetidos pequenos

passos DeltaW, sempre contrarios ao gradiente ...

. “Chute” um W inicial para o “Wcorrente”, ou “W melhor até agora”
. Em loop até obter Eqm zero, ou baixo o suficiente, ou estavel:

- Determine o vetor gradiente do Eqm, nesse espacgo de Ws

- Em loop varrendo todos os M exemplos (X";y"),

. Calcule o gradiente de Eq" associado a um exemplo [L, e va varrendo [ e somando
os gradientes de cada Eq", para compor o vetor gradiente de Eqm, assim que sair
deste loop em [ ;

. Cada calculo como esse, envolve primeiro calcular os argumentos de cada
tangente hiperbolica e depois usar esses argumentos na regra da cadeia das
derivadas necessarias

- Tire a média dos M gradientes individuais e dé um passo Delta AW nesse
espaco, com diregéo e magnitude dados por —1*vetor gradiente (Eqm)

4

Prof. Emilio Del Moral Hernandez‘<
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Concluindo ... Processo de aproximagées sucessivas ao Egm minimo:
* Chutamos um vetor W inicial, escolhido randomicamente
* Tipicamente essa escolha randomica leva a um Eqm alto e portanto insatisfatério. Para
melhorar o Eqm, queremos calcular Grad (Eqm) com a finalidade de adaptar W,
“caminhando” contrariamente ao gradiente do erro: Wnovo = Wcorrente —1).Grad (Egm)
* Loop Externo: Loop do Gradiente Descendente
— Loop Interno: varredura dos M exemplares de treino. Para o calculo de Grad (Eqm), usamos um
Loop de varredura dos M exemplares de entrada / saida disponiveis para o treinamento da rede:
* Parachegarmos a Grad (Eqm), calculamos M vetores gradiente, um para cada (X",y¥). Devemos obter M
vetores Grad (Eq" ), um para cada exemplar entrada / saida (X¥;y¥) , varrendo pois todos os M exemplares
disponiveis para treino da rede neura
O Grad(Eq¥) associado a apenas um exemplo especifico (X¥;y¥) é obtido como desenvolvido nas aulas

anteriores do modulo, devemos calcular tantas derivadas parciais & Eq¥ / @ w_xx quantos pesos w_xx
existam na rede.

Fazemos esses calculos através, por exemplo, das técnicas de retropropagagdo e dos passos direto e reverso
Assim calculamos todas as componentes ¢ Eq” / & w_xx e compomos o gradiente de Eq¥, referente aum
especifico (cada p define um para entrada / saida de treino).

« Cumulativamente, somamos esses M gradientes de exemplar, Grad (Eq¥ ), para ao final da varredura de ,
chegarmos ao vetor medio Grad (Eqm)= L Grad (Eq¥ )/M

Ao sairmos do Loop em W acima (ao finalizarmos a varredura de todos os y) chegamos o velor

médio, Grad(Eqm), e estamos prontos para darmos um pequeno passo vetorial AW no espago de

pesos, com a diregdo e magnitude dados por -1.Grad (Eqm).

Assim adaptamos os pesos w's: Wnovo=Wanterior —1).Grad (Eqm)

Com essa mudanca, devemos melhorar o Eqm, pois o reduzimos, incrementalmente.

Como o gradiente descendente opera por aproximagdes sucessivas, temos um Loop Externo: vérias

adaptagdes de W, Wnovo = Wcorrente —1).Grad (Eqm), sdo necessarias em sequéncia.

Critério de parada: seguimos no loop do Gradiente descendente até Eqm ser zero, baixo, ou estavel

(sem melhoras incrementais observadas), ou até estourarmos um numero limite de adaptagdes.

* Ao sairmos do Loop Externo, temos “bons w's” (que levam a erros Eqm baixos) e podemos
usar o modelo neural para estimar novos valores de y, com conhecimento apenas dos x's
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... E relembrando ... Para que serve uma RNA
MLP com pesos treinados por EBP como
aprendido nas aulas recentes ?? ... Serve por
exemplo para modelar sistemas descritos por
vocé nas atividades entregues de #1, #2 e #3.

Nota: lembremos também do poder do MLP conferido pela
aproximacao universal de Cybenko + consideragdes praticas que
necessariamente relaxam a premissa ideal de um sistema regido
por uma fung¢do exata ligando X e y, conforme slides que seguem
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Modelagem de um sistema por fungédo de mapeamento X ->y
(a RNA como regressor continuo nao linear multivariavel)

\ ¥ ... do mundo
\\‘A analogico

(continuo)

sistema a
modelar

-y

T
—
2
X, RNA — VYrew

—

Assumimos que a variavel y do
sistema a modelar é uma fungao
(normalmente desconhecida e
possivelmente nao linear) de
diversas outras variaveis desse
mesmo sistema

A RNA, para ser um bom
modelo do sistema, deve
reproduzir essa relagao entre X
e y, tdo bem quanto possivel
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Y

Anos de Numero de
educagao filhos
formal (x;)
Anos de vida o Dias de
(“y” continuo) Frequéncia

Férias / ano

em eventos
. sociais
Grau de Frequéncia
periculosidade  Volume de
.. em eventos
da atividade (x,) bens

familiares (x,)

artist}cos
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A funcgao y(X) “a descobrir’, num caso geral de
funcao continua y(X) ....

+1.0

( omportamento do sistema a modelar
0.0 \/\ (ml entdo, comportamento “padrao ouro”)
M
X;

- ESTIMADOR ;
- MODELAGEM POR
\\\ MAPEAMENTO X—y
X I — Y (.. VALORES
7’, CONTINUOS!!!)
-
(ou y=F(X) + erro “pequeno”)
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Cenario mais real: a “funcéao” y(X) do sistema
modelado € “difusa”: y=F,,;,(X)+ flutuagdo ....

y

+1.0
0.0
-1.0

comportamento do sistema a modelar
(ou entdao, comportamento “padrdo ouro”)

M
X;

.... em problemas concretos / reais, ha sempre alguma ambiguidade no
mapeamento que leva valores de X a valores de y. Para decep¢ao de Cybenko,
ndo temos uma fun¢do y=F(X) no sentido matemdatico exato, pois para uma
dada énupla de valores X fixados, temos tipicamente uma faixa de valores que
podem ser observados para a variavel y: y=F,...(X)+ flutuagdo.

Neste cenario, buscamos que o modelo capture o comportamento médio das
relacoes observadas entre X e y:

w Yyede ~ ymédio esperado para um dado X

4
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Cenario mais real: a “funcéao” y(X) do sistema
modelado € “difusa”: y=F,,;,(X)+ flutuagdo ....

édio

y

+1.0
0.0
-1.0

comportamento do sistema a modelar
(ou entdo, comportamento “padrao ouro”)

X

Xo .
" ... neste cendrio, podemos
i

olhar para o'y observado no
sistema que se deseja
modelar ndo mais como um
valor especifico bem
v é definido, mas como um

<~ valor médio esperado (dado
valor de X) e uma faixa de
valores em torno desse
valor médio esperado.

4

Prof. Emilio Del Moral Hernandez‘<

69

25



RNAs como reconhecedor / detetor de padrdes ...

T sistemaa

. — y...responde a seguinte pergunta:

X é padrao notdvel? Sim ( ) Nao ()

—
7' ¥ ... édo universo discreto / bindrio
T

(SIM versus NAO), y néo é analégico

X{ _+ RNA ™ VYrede -+ () versus -1()

Vv ... ou alternativamente: y.q. ... 0.5( )versus-0.5( )

... ou alternativamente: ... Y,.qo >0 ( ) versus Yroge <0 ( )
»
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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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Caso de classificagao binaria / reconhecimento
de padrdes, sera do tipo ...

comportamento do sistema a

+10 ) (lasseA) e
]
-1.0 4 |_| | (classe B)
CLASSIFICADOR;
RECONHECEDOR DE
\\ PADROES NOTAVEIS

sistema a
modelar

— Yy (... restrita a

@ valores +1 e —1)
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Capacidade de reconhecimento de padroes em ]
casos complexos NAO LINEARES
Com as RNAs, a hipersuperficie de separagdo entre
classes vai muito além dos hiperplanos
A A A
A Aa A%, A
A A A A A
A AA A AMA AA A
AN AA A A A AA, A
A A
A A A
A %
A A A AA A
A A AT A
Z
7
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Cenario mais real: a separacéao entre regiées do
espaco de X nao é perfeitamente definida ....

+1.0
0.0

Y (classe A)

]

comportamento do sistema a
modelar

-1.0 S

=
I L]

(classe B)

XO;? X

.... em problemas concretos / reais, ha sempre alguma ambiguidade no
mapeamento que leva valores de X aos valores discretos de y. Ndo temos uma
fungdo y=F(X) no sentido matemdatico exato, pois para uma dada énupla de
valores X fixado temos em alguns casos de fronteira a possibilidade de observar
no y empirico tanto a classe A quanto a classe B: y=A ou B, com maior ou
menor probabilidade para cada classe de acordo com o X. Neste desejamos que
o modelo capture o comportamento médio das relagoes observadas entre X e y:
ws Vyedo ~ Classe ‘mais esperada’para um dado X

4
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Cenario mais real: a separacéao entre regides do
espaco de X nao é perfeitamente definida ....

+1.0

Y (classe A)

]

comportamento do sistema a
modelar

0.0
-1.0

=
I L]

(classe B)

Xo;? X

... podemos olhar para o y (classe A ou B) observado no
sistema que se deseja modelar ndo mais como uma classe
sempre bem definida e com fronteiras de separagdo entre
A e B bem definidas no espaco de valores de X, mas como
sendo delineadas na modelagem através de fronteiras com
eventuais faixas de tolerancia e com sobreposicao parcial
das classes no espago de X

4
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Situacgdes de classes com sobreposicao parcial no espacgo de
atributos X ; situagdes de fronteiras de separacgao difusas ...

4
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