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Alguns dos alvos nas tematicas / praticas /
projetos deste curso e em outros que ministro

e Modelagem envolvendo sistemas com multiplas
variaveis

e Uso de ferramentas que possibilitem representacao
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

3

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




Regressor multivariado (em sw, fw ou hw)

Variaveis
observadas
no mundo

real
—_—

X

Regressor implementado em
SW, FW ou HW

(pode incorporar
“aprendizado de
maquina’)

estimacao
de valor
paraoy,
dados os
valores X
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Detector / reconhecedor multivariado

(em sw, fw ou hw)

Variaveis
observadas
no mundo

real
—_—

X

Reconhecedor implementado em
SW, FW ou HW

(pode incorporar
“aprendizado de
maquina’)

decisao
binaria y,
dados os
valores X
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Uma metafora para a tarefa de classificagao de padroes
genérica ou multiclasses (classificagao nao binaria)...

Universo de objetos observados ...

<
Q; ® 0O .
Q g « -°
< OV )
© O

O O 0 O

6

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

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

Um dado objeto especifico observado ¢ de que tipo ?

A? B/ \C? D?

z OE 0 .
Oo Z OOQ s
o > {\Pg OOOQ -

Classe A Classe B Classe C Classe D
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Classificador multivariado (em sw, fw ou hw)

Variaveis
observadas
no mundo

real
—_—

X

Classificador implementado em
SW, FW ou HW

(pode incorporar
“aprendizado de
maquina’)

classificacdo
discreta y,
dados os
valores X
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Neurdnio Artificial - inspirado no biolégico
(ou também chamado de “nd” da rede neural)
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Computacéo linear e nao linear,
com codificacao frequencial

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

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




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 neurdénio “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)

Epoch

‘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

Root Mean Square Error
Main Network

Training  1.0000000000

Testing 1.0000000000

Space Network.

Training  1.0000000000
Testing ~1.0000000000
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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
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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
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Brain Computer Interfaces — area do trabalho do
doutorando Julio Cesar Saldana

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

IMPLANTED SYSTEM

Power
Supply

Neural A v

Amplifiers

ADC |-{DSP

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

Slide - Contribui¢do de Julio Cesar Saldaria - EPUSP
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez




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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Materiais diversos que podem ser uteis para seu aprendizado - Rascunhos do prof Emilio

Disponivel se: Vocé faz parte de T-PSI3501-2018201

@ Repositorio - Exemplos de sistemas (aproximadamente 50) para o reconhecimento ou regressdo multivariada usando redes

neurais, implementados por aluno de graduacao em disciplinas do PSI (zipado de 36MB)

O que vocé deseja fazer com 333-Arquivo com slides de 50
Projetos em PSI2672 2011-2016 (1).zip (35.2 MB)? Abrir Salvar A Cancelar X

. De: edisciplinas.usp.br
TANir,

333-Arquivo com slides de 50 Projetos em PSI12672 2011-2016

Abrir ~ ESeleciunar

I Inicio Compartilhar Exibir
|j % Recortar 7 Novo item ~ \; ]
M Copiar caminho f;] Facil acesso ~ ‘

Editar 5 Limpar sel

Co Col, . Ni P iedad
lp]idc it m Colar atalho P:s\;: mpnf Gt P Hist6rico DD Inverter sel
Area de Transferéncia Organizar Novo Abrir Selecionar
1T « Emilio_2018 > PSI00-3501 2018-comMiguelArjona » StudioFiltrade3501 > 333-Arquivo com slides de 50 Projetos em PS|
Nome Data de mo...  Tipo Tamanho
E 2011-PSI2672 - Apresentacoes finais - 7 Projetos 08/08/2018 ...  Pasta compactada 6.014 KB
E 2012-PSI2672 - Apresentacoes finais - 6 Projetos 08/08/2018 ...  Pasta compactada 3428 KB
i 2013-PsI2672 - Apresentacoes finais - 7 Projetos 08/08/2018 ...  Pasta compactada 2.799 KB
i 2014-PSI2672 - Apresentacoes finais - 7 Projetos 08/08/2018 ...  Pasta compactada 6.761 KB
i 2015-PSI2672 - Apresentacoes finais - 12 Projetos 08/08/2018 ...  Pasta compactada 10.561 KB
E 2016-PSI2672 - Apresentacoes finais - 10 Projetos 08/08/2018 ... Pasta compactada 6.510 KB
" Inventario com Projetos PSI 2672 de 2011 ate 2016 08/08/2018 ... Adobe Acrobat Docu... 11 KB

Classificagéo 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) Hip-Hop
6) Jazz
Trecho de . 7) Metal
30s Género 8) Pop
9) Reggae
S Mool N e 10) Rock

GTZAN [6] Chamon Gabriel

projeto de alunos em PSI-2672

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

12



Sistema de fuséo de sensores: por exemplo
pressao e temperatura

Introducéao -

Eletroni barcad i

etronica embarcada ;:”‘é ~
Rabbit RCM4300 L

Presséo diferencial:
Tubo de Pitot

hesensgez)

v

.

Termémetro

projeto de alunos em PSI-2672

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Lingua Eletrénica para controle de qualidade
alimentar e detecao de substancias nocivas

Gordura
Proteina
Lactose
pH

ol o o O

S

- 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
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[ “Utilizar té para a (xy)

Seguidor do alvo dos olhos na tela do computador

Eye-tracker — Definigdo do problema

para a qual os olhos do usuario estio apontados na tela”

Possio spontada
=¥ =
-
X - imagem do ¥ = Posicho
apontada na tela

Coleta de dados

Coleta de dados

Método semi-automitico de coleta de dados:
* Dvisdo da tela do computador em 25 quadrantes.
+ Para cada quadrante, tirar 20 fotos do olho (somente do oo, nblo do rosto todol) apontando
para a posk.8o (com ajuda de software para rar folos ¢ salva-las)

Pré-processamento
Total de elementos da amostra: 500 fotos

projeto de alunos em PSI-2672 U ) -i’ ol ‘i EEE

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 padrdes ... (tese de Liselene / Prof Miguel)

Sistema de Detecao de Vazamento

Treinamento
do
classificador

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

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

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

Banco de Filtros

recho gatrecho 1 1»| R|
reche. rgia Trecho 2 —| E-
} X Trech e T3
Filtro Passa-Faixa — e > D
H‘( ew) Trecho 4 —p| E
Trechoa ~p| o
e g Trechon —| £
Trecho 1 g Trecho 1 | |
Trecho Er Trecho 2 — | g
§ § Trechod Trecho3 |
Filtro Passa-Faixa e §)
Trecho 4 Trecho 4 |
Hy( ") R
Sinal o rgia Trecho q —-| o
Pré-Processadol e Ll iy 'I\‘
[ ————
Trecho 1 Tl 5 O
Trecho gaTrecho2 | »l S
. i Trechod e
Filtro Passa-Faixa Trechod T
Hi( o) gia Trecho 4 o A
R
g Trechoq ) T
lrechon Trechon 4| |
Treno N 'I:
REES Trecho 2 | c
- . Trecho 3 Trecho 3 —
Filtro Passa-Faixa Trechod e T
H o rgia Trecho 4 —|
ho &™) A
rgia Trecho q —| |
Trechon ga Trechon —| o S
L

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Exemplo de pré-processamentos num reconhecedor
de comandos de voz - TCC de Daniel e Gabriel

PRE-PROCESSAMENTO

Sinai Orioinal] Fitro Passa-Baixa Retirada do Nivel | Normaiizagso | Detecsao de
Lol SkHz I oC I da Amplitude Inicio & Fim

Entrada do Banco de
Filtr

Fungdes do Pré-Processamento

© 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
extracdo de caracteristicas / extragado 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
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... 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

19



Computacéo linear e nao linear,
com codificacao frequencial

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Falemos agora um pouco sobre

ambientes computacionais que
poderemos usar nos projetos ...

MBP para prototipacao rapida, Matlab,
etc ...

Me digam vocés de outros e iniciemos
uma secao no STOA para registro de
bons achados!

20



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

Mliole Back-Propagation Version 225
Datafes
Train

Test Stop

i) ~ | Topology RMS  Output vs Desired (treining data) Output vs Desired (testing dala) Scale  Epoch
o o
il 2049~ Leaming
) i Network
@
space etk
\l.‘- Learning Rate 07
Diasdladio g
Momentum 07
contguaton
Network
Generte Cence
Load
sme
— Input Senstty
——t wights
pom=—=———— Randoize
Ve
Loxs
sme
oot ean Square ror
o Network

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Depois escolha a fungdo de ativacdo do né neural

Topology RMS Ot v Desied (training daa) Outputvs Desired (esting dota)

o o E[ il
Sl 205~ gnoig |
[Gaussan |
’EI
L
Dskdlading
L . — Conturaton
. @ - ol
Va \\ o 1 F(x) = tanh(kx) ARG
/ \ o4 Generate C code
{ L3 4 T
[ | @ i
\ / @ v, s
| / 2 /
\ 7 o gt Sty

@ TN L0000
Testing 10000000000

© 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

24



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
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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
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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
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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
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‘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
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Topology [RMS. Output vs Dese| haracterist
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[
=
a—
P
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Tutorial 3 — definindo entradas saidas e topologia da rede neural
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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
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Algumas Telas do MBP

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Conhecemos outros ambientes de modelagem
uteis a esta disciplina além do MBP?

4

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

~__

diario de bordo do curso — um dossié
cumulativo de seus progressos e
atividades, acessivel ao professor.

N /

Acrescentemos essas possibilidades ao seu \

© 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 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
VAVAVAY |
/ / Y/ I
\'/ \'/.\\/ \'/ 3? P |19
oINS i M T
TR YR Yt PR U7
SR 00 A X e lp
ORI 7 i
AW 5

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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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
VAVAVAY m |
WMWY e ELEE
MANANAN - BZIT i
OEANSOEANSOLANOLAN Vg U\ .0— " ;
VU VIATAR N7 ) 0 i |11 411 4117 |
QL WK R R0 N « [ ]
v"‘v v"‘v v"‘v v"‘v > Ty t=/ () = H:L
WAWA WA re AR
/ — _‘l =/ =
ENTRADAS )
s

XN
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Redes Neurais Artificiais

“c
S&o: sistemas computacionais, de implementagdo er~ 060(‘&6
software, que imitam as habilidades computa~" 6665
nervoso biolégico, usando um grande = * ‘,&oaS(

q
and0”

)

Q-
Emprest  Aa8™ quat
@0
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




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

‘ . .
"'u *"‘ ?’!

'Vw \w wv m'°
.AA AQA m MA.
A WAWAWA

i
(wissisysa

S|
U5
SvainsSse
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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

a @SR
o8 (and©
{ \ 6‘&‘0\ 0066‘7 Q
\C Q)

&0066\3%6(0 Que™’

—omo 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

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

Cybenko — Enunciado da Prova ... (premissas + resultado)

%V w Universal appro

@ | [3 enuwikipedia.org/wiki/Universa heorem )
Aplicativos @ (15) Laboratori... & Laboratorio de Google.
Croat g
Atticle. Talk Read Edit View history Q

WikipgptA ~ Universal approximation theorem
T e Eeyopeta

From Wikpedi,the fee nciloecia

inthe ofaricel o, the universal inat a feec-forward network with  single idden faer contaning a e number of neurons (¢, a mutiayer percepion), can approximate

contnuous funct mpact ubset of R, under i assumpiions o te actvation fnctin. The theorem thus staes hat simple neura nehuorks can represent a vide variel ofteres(ing functions when gven approprate paramers. t does

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

Kurt Horik showed In 19915 that t s not the specific cholce of the activation function, but rather the mulliayer feedforward architecture ltself which gives neural networks the potental of being universal approximators. The output units are always
assumed to be inear. For notational convenience, only the single output case il be shown. The general case can easily be deduced ffom the single output case.

Formal statement

]

The theorem{IEH415! in m;

Letg() be a noncon and monotont ¢ Let I, denote the it hypercube [0,1]7. The space of conlinuous functions on I, s denoted by G,). Then, given any function
Ollm) and & > 0, there exist an integer N and real constants o, b; = ™ where /= 1. ... N such that we may define

¥
F(a) = Y oup (ulz +b)
=
a5 an approximate realizaton of the functon fuhere 1S independent f ; hat s,

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

for all X & I, In other words, functions of the form F(x) are dense in Gl

Systoms, 2(4), 303314

sEatinis

Categories: Theorems in discrete mathematics | Artificial neural networks | Neural networks | Network architecture | Networks | Information, knowledge. and uncertainty | Applied mathematics stubs

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

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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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 aplicacao

(ou ... relaxando algumas das (apenas aparentes) limitacoes 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;,

)= i ;0 (thI F 5:‘)
i—1

as an approximate realization of the function 7 where 7is indepq

|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 linear. For notational convenience, only the single out

Formal statement [edit]

The theoremZEH4E in mathematical terms:

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

N
T
Flz)=) ap ("'—”:' T+ bt-)
i=1
H5 an approximate realization of the function Fwhere 7is indepe

|F(z) = flz)| <e

for all x = I, In other words, functions of the form F{x) are den

assumed to be linear. For notational convenience, only the single out

Formal statement [edit]

The W[E‘IH}[EE in matnematmaﬁmsr

Let ¢(-) be a nonconstant. bounded, and monotonically-increay
(I\.} and € = 0, there exist an

G nteger A and real constants o,
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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
Cil) and € = 0, there exist an integer A and real constants a;,

N

n approxdpate realization :_Mere fis indeps
7

|F(z) = flz)| <e

for all x = I, In other words, functions of the form F{x) are den

Cybenko — a prova matematica, disponivel para

download na internet, é bastante complexa

Mach Comirol Suguats Symemn (1999 1 30)-J1e. —| A ics of Control,
Signals, and Systems

€ 1008 S g e T

Approximation by Superpositions of a Sigmoidal Function®
G Cybenkot

Abutrnck 1 thn o e demomatcate Uhat ke Laeas combmastioes of com-

o G. Crbusko
4. Results for Other Activation Functions
In this section we discuss other classes

mmm&whmwhmmhﬂﬁ—
other examples are of somewhat less practical interest, we only sketch the corre-
sponding

proofi.
There is considerable mndmmmwﬁmlﬂnhd

m

udmemnpo-emt-e

b-llml-u)-llw:znud-t.ﬂ-ohu<u| n
tions are not used as often he deodm-h;

Dypescebe ouly Ml coalinas bt imposnd o4 (e wmsiriae fesction. Out
In paruicatnr, 1 decsin regurms o
e

hat might be imglementad by wobcial sewra! serwerks
Key swde. Newral secweia, Appronismatin, Complonen.

1. Introduction
A number of diverse application areas are concerned with the representation of
variable, x ¢ R,
tions of the form
;.My!x 8 m
where y, & R and x,, # ¢ Rare fined. (5" is the transpose of y so that y"x is the inner

product of y and x) the context
of the apphication Our major concern is with so-called sigmoidal o'

1 o re b,
""-{u P
Such functions arise naturally in neural petwork theory as the activation function
of & peural node (of wnit a1 it becomiag the preferred term) (L1], [RHM). The main
result of this paper is of the fct that sums of

they are of i hh—_:dhurdn-uhh-hpln
classical perceptrons and Gamba networks [MFP).
Assume that ¢ is a bounded, measurable sigmoidal function. We have an analog
of Theorem 2 that goes as follows:

R——hl Let o be bounded measurable sigmoidal function. Then finite sums of

Glx) = ; ao(y]x +8)

are dense in L'(1,). In other words, gisen any [ & L'(1,) and ¢ > 0, there is a sum,
Gix), of the above form for which

i -m.-J’ 1660~ filde < ¢

The proof follows the proof of Theorems | and 2 with obvious changes such as

s the dual of L'(L). The of beany i Iy changes to the
following: for A € L™(1,) the condition that

_[ aly"x + Oh(x) dx = 0
"

forall y hix)
mmcuyum--umd,mmmmlhu-md
lhchn:.l(ﬂ‘l belong to (I}
in L' implies in measure [A), we have an analog

* Duts peceived: October 31, 1988 Dase revised: Febeuary 17, 1999, This research was supporied
i pun by NSF Grams DCR-861910), ONR Costract NOO6-G-0307 ad DOE Grast DE-FGOL-
ER2s1,

Engmerring, Univerry of (lince, Urbass, [iace #1801, USA

of Theorem 3 that goes as follows:
Theorem 8. Let @ be a general sigmoidal function. Let [ be the decision function
Jor any finite measurable partition of 1. For any & > 0, there is a finite sum of the
Jorm
Gt = £ aetr]x +.6)
andasetD <l 50 thatmiD)> | ~ cand
1Gx) = flxfl <& for xeD.

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

New York, 1972
weraliaation?, Newsl Comput. (10

‘stems snd control, 1EEE Comrol
A bic goometric
eodings of the ik Aweuai ACM
p 222

¥ 454 the Pompers prodiem, 4w,
I mets using the Radon trasadorm,
w0 Hidden Layers are Suffcent,
Universiy,

‘of ineas combinations, STAM J.
an mapgngy by oeural retworka,
TEE Trams. Acowss. Speech Signal
Wforward metworks are whiversal
& Newral Net and Conventional
val Clasifers, Technical Report,
a8,

sworks by sigmoidal functions,
= University of Lowell, 1983
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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
s

-

—

U

Estimacao

—e
-
—e

A
‘ Kolmogorov, Cybenko (~1990)
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| Para quem quiser avanc¢ar em diregoes
distintas do MLLP ... Pesquise os nichos
de aplicacdo, as equacoes de operacgdo
entrada / saida e os algoritmos de
aprendizado das Redes neurais Ndo
MLP: Memorias associativas de
Hopfield, Redes recorrentes, Mapas
autoorganizados de Kohonen, Redes de
RBFs, SVMs, ConvNNs,... etc etc.

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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