Plano aproximado de tematicas aula a aula / semana a semana - versdo de 01 de margo
(atividades com entregas simples aproximadamente semanais ocorrerdo durante as aulas)

#1 (02/marco — 22f) Conceitos em regress3o linear e ndo linear. Regressdo univariada e Regressdo multivariada; Contrastes
com técnica mais simples ja conhecida: a regressdo linear univariada (reta média). Diferengas principais entre 1) a Regressdo
e 2) o Reconhecimento / Detecgdo / Identificagdo de Padrdes Multivariados. Conceitos em Reconhecimento / Detecgdo /
Identificagdo de Padrdes. Entendendo primeiro as ferramentas de modelagem mais simples: as ferramentas lineares
mutivariadas ... elementos matematicos em regressao linear multivariada e em discriminadores lineares multivariados. Dados
empiricos para calibragdo de parametros em regressores e em discriminadores; o aprendizado supervisionado.

#2 (04/marco — 42f) Neurdnios biologicos como base para os neurdnios artificiais; equagdes e propriedades matematicas do

#3 (09/marco - 22f) Foco nas Redes de Neurdnios Artificiais (RNAs) concatenando multiplos neurdnios; arquiteturas neurais
diversas; arquiteturas MLP — Multi Layer Perceptron; Relagdo de RNAs com a implementagdo de regressores e
reconhecedores NAO LINEARES MULTIVARIADOS. O ensaio computacional de redes neurais — ambientes simples como o MBP
= Multiple Back Propagation — e ambientes mais complexos alternativos, de sua escolha.

#4 (11/marco — 4%f) Grafos da computagdo em redes neurais do tipo MLP; notagdo matematica para pesos sinapticos,
variaveis de entrada, saida e variaveis intermediarias no MBP; exemplares empiricos / observagdes empiricas para o
trei 1to supervisi do em MLPs; aprendizado com base na propagacao reversa do erro (EBP — Error Back Propagation).

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Computacio linear e nao linear,
com codificacao frequencial

N

. y

P e =

. SAIDA

XN O y =(fr) (2 w; x

Saturagdo

Volume de
estimulos <« Estimulo
sublimiar
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Computacéo linear e nao linear,
com codificacao frequencial

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Computacéo linear e nao linear

SAIDA

\/

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Caso particular do né com comportamento linear
... fr(arg) = k.arg

Xo
o

[
ENTRADA,
[

XN -1

%

— sy (zwix-0)
SAIDA f

J{n}

s yf, LINEAR
N/
0,5

-4 2 g 2 4 6

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

X W

QO 9

[ ]

ENTRADAS — y=f)(Zwix-0)
. SAIDA \
. -}
N -1

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Um pioneiro ... o Perceptron de Rosemblatt:
y=sinal(X w, x; - 0)
(funcédo de ativagao tipo “degrau”)

. Viabiliza a classificagao de padrées com
separabilidade linear

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

. Aprendizado por conjunto de treinamento

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

Hiperplano -
Separador

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

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

Hiperplano -
em que y=0 -

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

17




Outras fungdes de ativagao nao lineares
(nem todas necessariamente disponiveis no ambiente MBP / no seu
ambiente de simulagéo)

Hard Lim iter Ramping Function
(lim ite rapido) (fung¢do de rampa)
Y 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)

1 I/—l
| a O _/| a

=1 -1/(1+a)
= -1+ 1/(1-a)

y = 1/(1 +e°?) a
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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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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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
v .‘ .‘. l
\Q/ \Q/ \\/ \Q/ IR R |LP |1
AN AR AN AN 7T W
OLAOEMSOEHAROLA ;
7N SN [zl
)’6‘ )6‘ )6'\ )’»«'& .’,..~_! [Seeun) —ﬂ
KR POFRPOTEIH, PP 1P L1
— _‘l I~ =
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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)
« Multiplas entradas / Multiplas saidas / Miltiplas camadas // '"'\
e \éal;iév?is (Iinlemas eex}err;as) analég(icasloudigilais ’::'/,%\\\:\\\i“ J ;p L. L?
Saim, S| = A
R L Y
=031
= ] :‘? ”'ii;
_—”f =] i? ;)7-)

ENTRADA;
.

@
XNK

© 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) analégicas ou digitais
Relacdes lineares ou nao lineares entre elas

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Aparte ...

Vocés certamente ja ouviram falar de ...

- Deep Learning

- Redes Neurais Profundas

- Redes Neurais Convolucionais

Pois é ... Sao temas bem quentes do momento e que estdo muito

relacionados com a arquitetura MLP que vocés estdo
aprendendo aqui em PSI3471!!

© 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
s

Estimacao

L —1

‘ 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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Sugestdo: Instale o MBP e digite “3-1" no campo

Topology (ou antes veja os tutoriais)

Mliole Back-Propagation Version 225
Datafes

Train

Test

Tpology 5. Oulpot v D (rring ) Ot e Do (s )
[

tl
(™
e ~

= i Randomize
I FAS iew

0 10000000000
10000000000

Add connections between the inputan the output faers

© 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

I Muttipte Back-prop: « N

£ Aplcativos 3 Google Maps [ Nova guia % Podcast Calé .
About  Screenshots  Download

TuToRIAL

site http://mbp.sourceforge.net/

e al =

¢ ® Multiple Back-Propagation

LOUCTIEVN Datasets FAQ  News Bugs  Request a feature  Papers

. Introduction (includes the MBP Algorithm)
. Creating the training and the test datasets
. Defining the topology of the neural networks

. 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.
.

CENOUBWN R

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

B Mutple Bxck-Propagation _ % . e[@ &]
O fes — -

o iz Gl
Tt B

[ ooy (v

()
S=h
IO AR
N VIO
A=

A eonnections benween the input and the output layers

- B BB

© 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”

Escolha MLPs

B v B h i W Y SELE]
e B Tan_|
7 =
NN |E
4’1‘\\\3’%{&\{// —

N OS5 ANV
ZaViligorbs WM
S0 8,
NI/

e ai=e

nnections between the input and the output layers

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Algumas Telas do MBP

Mudando a funcéo do né neural

[ Multiple Back Propagation
Data fes

Tan
Test

Topology [, (ranng cata)

Quptinyer schvaten o Sgmod

[

W

( \‘ o5
/

Rx)=

1+&™

=
5 [
&
Epoch
. o
M| Leaming
M tetuork
Lewrnrg Rate o
- o
SpaceNetvark
Lesming Rate [
— o
Canfguaten

RootMesn Squme ror
Man Netwark
Traig  L0M000900
Testng 10000000000

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

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

O | sourceforge net/tuc

e Multiple Back-Propa

About  Screenshots Download |NRTCUEAN News Papers

| & Nova guia

Develop/Contact

| @ (341) Laboratoric |+ - 53

*| = % O

B Mulipl Back Propagaton

v fes

Inthe Articles folder accompanying this progran.
the articles

Thark you

Creating the training and the test datasets

o y ite btp:/ it ipg pUMBP.
program. Please read the heense accompanyiag the program.

Tonsony |55 | it s Desed (i i) | Qi 13D (s dte) Eouch )
preivio
o y or related, pk pos LesmngRste or
-mail with the ciaton to nocl @pE pt i =
Lopes, N and Ribeio, B. (2003). g Algoritm Applied to Neural Networks with Soceetnrk
Selectve Actuation Neuons. In Neura, Paralel & Scintiic Computations, vohume 11, pages 253-272. Dy LesmrgRte o
Frblebeny Mot o7
Lopes, N and Ribeko, B. (2001 n INNS.-EEE laternational J Ganfpeston
Conference on Newal Networks, JCNNO1, vr" —— e
Tutorlal 2 B IS

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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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 definicdo
matematica do modelo é feita a partir de um conjunto rico de
exemplos numéricos empiricos de pares (X,y)

Yimodelo = Calculo neural (ou

Conhecimento rico de seja, somas ponderadas e

exemplares / com tgh’s) que opera sobre

casos as componentes do vetor X

X+ yH): q (X, X5, X5 ...); Esse calculo
LEIE L] Gl R neural é calibrado (via
oﬁanep:li(c:iiit(i)f(: c’a‘L:)é a escolha dos valores dos

observagio, e varia ponderadores w’'s) a partir

entre1aM de M pares empiricos
X5y H)

37

Foco da semana que vem ... Aprendizado da rede neural

#5 (16/marco — 2°f) Foco no aprendizado da Rede Neural MLP — O Gradiente descendente e a otimizagdo de pesos sinapticos
com base no conjunto de treino e EBP; dedugao das formulas do EBP, em sala de aula e em conjunto com os alunos: trabalho
focado num peso sinaptico especifico da rede, escolhido pelo professor para maxima complexidade da dedugao.

#6 (18/marco — 4°f) Discussdo da extensdo simples das dedugdes do EBP para demais pesos sinapticos; redundancias nos
calculos dos diversos pesos da rede neural e otimizagdo do esforgo computacional. Regra “Delta” de aprendizado de Widrow,
para neurdnio isolado; Aprendizado por EBP recursivo, camada a camada.

#7 (23/marco — 22f) Foco em Reconhecedores — Circuitos logicos genéricos e suas implementagdes através de computagdo
neural; relagdo com discriminadores. Construindo reconhecedores de padrées com fronteiras de separagdo genéricas:
separadores lineares; bancos de separadores lineares como aproximadores efetivos de fronteiras genéricas.

#8 (25/marco — 4%f) Técnicas de medida de qualidade em reconhecedores de padrées: matriz de confusdo, conceitos de
falsos positivo e negativo, especificidade e sensibilidade. Curvas ROC.

#9 (30/margo — 22f) Foco agora em Regressores - Casos simples de aproximagdo de fungdes univariadas. Teorema de
Cybenko: o MLP como aproximador universal de fungdes multivariadas; implicagdes praticas do teorema para a
implementagdo de regressores e reconhecedores de padrdes ndo lineares multivariados genéricos.
#10 (01/abril — 42f). Medidas de qualidade diversificadas para regressores multivariados (distintas do erro quadratico medio);
Flutuagdo do desempenho do modelo com as particulares amostras de treino e de teste e técnicas de reamostragem; técnica
de validagdo cruzada, k-fold cross validation e leave one out. Sobreajuste / sobreaprendizado / perda de generalizagdo em
regressao polinomial e em redes neurais; limitagdo do numero de nds neurais para evitar o sobreajuste e otimizar a
generalizagdo da rede neural; particdo do volume de observagdes em conjuntos de treino, validagao e teste.

06 e 08 de abril: Semana Santa — ndo hd aula

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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O

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

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

e -

sourceforge.net * |

m oo Multiple Back-Propagation

[ v ] Testng 10000000000
0.196178 Sonce etk
e ranng 10000000000

Testng 10000000000

ForMBP files, they.

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

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

ween the input and the output laye

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

il

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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& Para STOA - Alguns « | B Multiple Back-Propar 5 #bottom X B Multiple Back-Propa: | 5 Multiple Back-Propa | & (342) Laboratorio de

O

About  Screenshots Download |NRTCUEVN News Papers Develop/Contact

sourceforge.net % \ =

B Mulipl Back Propagaton

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

Tetrahydrocortisone | Pregnanetriol | Type T
3.0 13

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

ranng 10000000000
Testng 10000000000

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

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

= — X
O | sourceforge.net * |
= o® Multiple Back-Propagation

1]

About  Screenshots Download |NRTCUEVN News Papers Develop/Contact

5 Vtle ack Propagaton =)
ot — — —
i For example, if a variable has three possible values (A, B and C) you can replace
est have a value of one for all
Topoiogy | Output va e haracteristi
[ of zerofor the remaining lines. °
Setrayirocortsone | mregraneti | e | o oo v TR Eeer o
30 13 A 1 0 0 [ o
19 14 A 1 0 0 Newal Networks with soseietnrk
o s B G - o 53272 Dynamic [ o
[ o
92 7.9 e o o 1
NS EEE hternaional Jont Gudorsion ]
26 01 B . 0 0 usa
[P
3.9 0.5 E 0 i 0 nd EndNote references for
I 18 02 A 1 0 0 g 10000000
Tesng 1000000000
Thask 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
program. Please read the heense accompanyiag the program. wegns

Geerecode |

n the input and the output laye

3 s
o 7 o
P

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

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

SF — X
O | sourceforge.net SN =
= o ® Multiple Back-Propagation

About  Screenshots Download |NRTCUEIN News Papers Develop/Contact

5 Mutgle Eack Popagaton SiE
Tan 1 & =l
= E]

Topoogy || Okt v Dewed (v o) | utt v Desred stng doe) o
o
Leamng
Mot
pros crrelated i » @ || g 7
-mail ithth ciation to roclZipE Pt o 7
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
I the Artcles folder accompanying this progral Tutorlal 3 pte references for il
the arices. rong 10000000000
Defining the topology of the neural networks Teso 00000000
Thask you

tp:/ditipg pUMBP. or donate
program. Please read the license accompanying the program e
fandomze
oot
sme
Netork
Genete C oo 11:45

ToT— gunda-feira

- i —

il

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

42



1) Definindo mais formalmente a computacdo da rede neural
2) Preparando o terreno para o aprendizado de MLPs ...

Vamos falar um pouco
sobre GRAFOS?

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

43

X W ... inclui w, a w,
v e também o Vviés (W)
B X4 V:)(.szzwixi I
W Ly =te
X, W2 Vﬂy

X3
‘ Grafo de calculos
x de para um Unico
viés no neural ...
(fixo em 1)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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E=2
m =
e =
ropsoay s I e
e

Learming
Main Network
Learning Rate
Momentum
‘Space Hleswork
Learing Rate
Momentum

Configuratio

Network

Generate C oo
Load

seve.

—
[——

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

oU

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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m =
Test =
[ Topology [RuS [ Epoch

321

Learning
Wain Network
Learming Rate
Momentum
Space etvrk
Laarming Rete
Momentum

Configurator

Network

Generate C oo

Load

seve.

Yrede(X) @
—

Root Mean Square Er

Main Network
Training 1.
Testng 1.

‘Space Nletwork
Trainng 1.
Tesing 1.

I Add tions between the input and the output lay

o4

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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files ’?‘
B =T
- =

Topology |RMS data) | Epoch

321
Learming

Main Network
Learning Rate
Momentum
‘Space Hleswork
Learing Rate
Momentum

Configuratior

Network

Generate C oo

Yiede X, W) [ owsensond

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

2Z
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TD;IN:: 5 o
Test ]

Topology |RMS data) | Epoch

321

Yiede X, W) [ owsersond

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

leple® |2l ‘ R

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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Data files ’?
e BIU
Topoigy s o] Epoch
w
X Yrede(XDW) = e
OW()N =
Yalvo (X) S“:l::;m »
Eq(X,W)
| Add between the input and the output I: ‘
ol 23 e i . l2r = 27 ‘ Eq (wa) = [Yrede(xbw) 'yalvo(X)]z
’ - 55
© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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X W ... inclui w, a w,
v e também o Vviés (W)
X4 V=)(.Vv=2wixi
y =f(v)
- X
w, WYY
Xy (O—————> >
Wy
X3
‘ Grafo de calculos
x de para um Unico
viés no neural ...
(fixo em 1)

© 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:

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.

X,: Idade do individuo
X,: Renda mensal do individuo

X3: Volume de clicks do individo no website de exibicao de produtos oferecidos
pela empresa

X4: Volume de consumo desse cliente observado para outro Produto B da
mesma empresa

Xs: Volume de consumo desse cliente Produto C da mesma empresa
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Exemplo de dados empiricos tabulados em Excel ...

Cliente| |gade | Renda | Clics | Consumo do | Consumo do | Consumo do

(L) | (x,) (x,) (x3) [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
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Equivalent em .txt, em formato apropriado
para o ambiente Multiple Back Propagation ...

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

Equivalente em txt 302 958 136 9800
Para uso do MBP 186 985
4 = o e

..| Arquivo Editar Formatar Exibir Ajuda

-
Idade Renda Clics  ConsumoA ConsumoB ConsumoA
50 78 302 958 136 9800

65 128 186 985 196 8760
cl57 221 1093 35 520

5% 707 131
78

7 29
116 285 124

Moral — EPUSP

CcE4m »-L-A-=mERE.
Capsulas ‘|
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