Aulas remotas de PSI13471-2020

com tematicas programadas para
as semana de 23/03 e 25/03
Prof. Emilio Del Moral Hernandez/

Temas da quarta semana c¢/ Prof Emilio

#7 (23/marco — 2*f) Foco da semana: Reconhecedores — Circuitos Iogicos genéricos e suas implementagdes através de
computacdo neural; relagdo com discriminadores. Construindo reconhecedores de padrdes com fronteiras de separacéo
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 padr&es: matriz de confusdo, conceitos de
falsos positivo e negativo, especificidade e sensibilidade. Curvas ROC.

... hestes slides: primeira destas 2 aulas (#7 -23/03)
14

Reconhecimento de padroes

e A modelagem / emulagao pela RNA pretende capturar, de
maneira automatica, a regularidade quantitativa supostamente
existente entre os valores numéricos das variaveis
componentes de X (medidas) e a pertinéncia as classes
complementares +1 e —1, regularidade essa expressa no dados
empiricos disponiveis (O conjunto de casos (X,y))

e Os elementos do Conjunto de treinamento {(X*;Y*.|.c<e binria)}s
nos problemas de reconhecimento / detecgao de padrées,
serao sempre do tipo (X ; +1) ou (X ; -1)

e O conjunto de treinamento ... {(X*;y #)}, tem M elementos

19
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RNAs como reconhecedor de padroes ...

“X corresponde a um padrao de interesse?”

T sistema a
X o modelar Sim Nzo
7 () Néo ()
/ Tabela de
amostras
(X#; +1 ou -1)

X! > RNA—  VYede *() -1()

—

20
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Exemplo simples de Reconhecimento de
padroes usando o MLP

e Padroes para reconhecimento de bons pagadores, para
concessao de crédito pessoal (crédito aprovado) ou ndo
concessao de crédito pessoal (crédito reprovado).

e Quatro possiveis variaveis de entrada - x’s:
- Valor Credito Solicitado,
- Saldo Conta Corrente,
- Valor médio dos bens e
- Renda Declarada.

e Problema: projetar uma MLP para reconhecer bons pagadores
para concessao de crédito.

21
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Exemplo de Arquitetura MLP (ilustrativo).
Varias decisoes ... N. de entradas, de nés, 1 ...

>=0 aafovado

S

Camada

<0 reiiirovado

de
d /Camada —_ ;
entrada " de discretizador
saida
. 7 slide desenvolvido por
& bIaS Leandro Augusto da Silva
bias : Camada oculta
Neurcﬂ)n%os de Entrada ' 4} 16pesos + 4 bias
Neurdnios na Camada Escondida 4
Neuronio de Saida 1 4 pesos + 1 bias
) . >=() crédito apr
Discretizador 0 crédito aprovado

r e 22
< 0 crédito reprevado
© Emilio Del Moral Hernandez
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Representacao grafica muito
usada em livros e artigos para a
discussdo de estratégias
algoritmicas, cenarios e
desafios diversos, no universo
de reconhecimento de padroes e
discriminacdo / separacdo deles
em 2 classes (ou mais)

88
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Representacao de padroes / vetores a reconhecer como pontos
num espacgo de variaveis observadas .... aqui x, e x, apenas

e trés padroes ... representados por trés pontos no
espaco bi-dimensional: X tem apenas 2 dimensodes

X2

X4

.. acima, 3 padroes bidimensionais = sinonimo de 3 vetores X"
35
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Lembrando que os padroes tX ambém podem ter mais
que 2 dimensdes .... Xq, X5, X3, X4, €tC

e trés padroes ... representados por trés pontos no

espago bi-dimer=tonal ... multi-dimensional (dos X)

Xij

36
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O conceito de padroes / vetores a reconhecer
como pontos num espacgo de variaveis
observadas .... x4, X,, ... € também Xx;, x,, etc

e trés padroes ... representados por trés pontos no

espago bi-dises=onal ... multi-dimensional (dos X)

Xij

37
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O conceito de padroes / vetores a reconhecer
como pontos num espacgo de variaveis
observadas .... X, X,, X3, X4, €tc

e .... uma populagao com grande numero de padroes

. Aqui, temos muitos padroes = muitos vetores X"

38

© Emilio Del Moral Hernandez

38




O conceito de representacao das classes a
que pertence cada vetor de treino (X*;y *)

Exemplos de

§ / entradas X k= (x, ¥ x;¥)
i da classe A (ouy *=+1)

X

Junto a cada padrio X*, podemos ter seu rotulo / label:
A versus B, ou algum homdologo numérico, como +1 versus -1

39
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O conceito de representacao das classes a
que pertence cada vetor de treino (X*;y *)

® ...em vez de 2 letras, podemos usar 2 simbolos distintos

X

... podemos também ter o rotulo / label representado mais
compactamente por simbolos pequenos ou mesmo por cores

40
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O conceito de representacao das classes a
que pertence cada vetor de treino (X*;y *)

® ... ou 3 (ou mais) simbolos, se tivermos 3 (ou mais) classes

41
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Uma metafora para a tarefa de classificagao genérica ...

Lembando que ja
Falamos antes em

Multi-classes
Objer,,

A? B/ \C? D?
@Q ’
0
OQ s
@ o w °
Classe A Classe B Classe C Classe D

42
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Agora fica bastante facil falarmos do
conceito de fronteira de separacao entre
duas classes A ¢ B

(conceito ja antecipado brevemente em aulas anteriores)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Uma estratégia de classificagcao automatica
(ndo neural) simples (e com falhas em alguns
casos, COmo veremos) ...

... Decisao entre A e B por distancia menor aos dois
centréides dos conjutos de exemplares de treino
das classesAe B

X pertence a classe A ou B?

47
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Uma estratégia de classificagcao automatica
(na@o neural) simples (e com falhas em alguns
casos, cComo veremos) ...

... Decisao entre A e B por distancia menor aos dois
centréides dos conjutos de exemplares de treino
das classesAeB

X pertence a classe A ou B?

AA
A @A
A

A
A ®

48
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Um caso em que o método dos centroides
nao funciona bem, mesmo havendo
separabilidade linear de classes ...

49
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Um caso em que o método dos centréides
nao funciona bem, mesmo havendo
separabilidade linear de classes ...

50
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Neste caso, melhor usarmos outra fronteira linear,
nao aquela definida por equidistancia aos centroides
(... € o discriminador linear / neural de Rosemblat!)

‘\ melhor

51
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Em cenarios mais complicados (e com
“exigéncia” do maximo desempenho) ...

eNao ha separabilidade linear (através de hiperplano)

oA linha / ou a hipersuperficie de separagao tem que
ser algo mais elaborado que um hiperplano

Exemplos - de

X; A A
[ A
ATA A entradas (x, *; x; %)
A A
AAA L o4 da classe A
e A
A A
A AlB g g — Exemplos -de
A = entradas (x, ¥; x; ¥
A A da classe B
Xo 52
© Emilio Del Moral Hernandez
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Comecemos pelo entendimento da matematica das fronteiras
mais simples ...

a) Primeiro, a fronteira linear sem viés (fronteira passa pela
origem do espago dos padroes X), usando um equacionamento
orientado por vetores / dlgebra linear

b) Depois, a fronteira linear com viés (fronteira “fora / longe”
da origem), usando novamente vetores / algebra linear (e

também usando o neurdnio isolado de Rosemblatt)

¢) Finalmente, a nao linear com qualquer formato

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Primeiro estudemos o poder de separagao de um
hiperplano sem viés (ele “passa na origem”)

Classifique como A

|

/

-

/

55)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Primeiro estudemos o poder de separagao de um
hiperplano sem viés (ele “passa na origem”)

Classifique como A

|

=,

56
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Primeiro estudemos o poder de separagao de um
hiperplano sem viés (ele “passa na origem”)

R
e
7 g, x9

57
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Aparte: interpretagao geométrica do produto escalar em

2D e 3D: valores positivos indicam alinhamento dos dois vetores;
negativos, o anti-alinhamento; valores nulos, indicam a ortgonalidade

N

58
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Primeiro estudemos o poder de separagao de um
hiperplano sem viés (ele “passa na origem”)

(e

w/ﬁﬁo“

59
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Primeiro estudemos o poder de separagao de um
hiperplano sem viés (ele “passa na origem”)

X?

5|
=
&

60
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Primeiro estudemos o poder de separagao de um
hiperplano sem viés (ele “passa na origem”)

/

... neste caso, X.N > 0: esse sinal positivo no valor do produto escalar X.N indica

que X esta no “semi-espago alinhado” a dire¢do do vetor normal ao plano.
61
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Agora, o poder de separagado de um hiperplano COM
viés (ele nao necessariamente “passa na origem”)

X?

A
WS
n $
X?

/

Agora, infelizmente temos X.N > 0 nos dois casos de X!!!
A regra de separacao anterior ndo nos serve mais!

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Agora, foquemos no maior poder do hiperplano COM
viés (ele nao necessariamente “passa na origem”)

"\

/‘

(X-PP)

63
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Agora, foquemos no maior poder do hiperplano COM
viés (ele nao necessariamente “passa na origem”)

"\

/‘

(X-PP) .N>0

(X-PP).N resolve a

decisdo!
Nota: PP pode ser
qualquer ponto do plano

64
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Agora, foquemos no maior poder do hiperplano COM
viés (ele nao necessariamente “passa na origem”)

"\

/

’ sinal do produto escalar é +1 ‘

Classifique como A

L

’ sinal do produto escalar é

65
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Agora, foquemos no maior poder do hiperplano COM
viés (ele nao necessariamente “passa na origem”)

sinal do produto escalar é +1 ‘

Classifique como A

_

' 1 sinewwuto escalar é

66



Parenteses / Desafio a vocés: conciliem ...

1) o Hiperplano separador (com viés)

e

2) o Perceptron de Rosenblatt

68
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Mostre que matematicamente eles sdo exatamente
equivalentes:

(e que portanto sdo equivalentes, do ponto de vista das classes que
conseguem ou nio separar)

1) A (in)equagdo para a separacio por hiperlano (com viés):
“(X-PP).N > 0?”
e

2) O Perceptron de Rosenblatt (neuronio isolado):
y = sinal(W.X - viés)

69

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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O Perceptron de Frank Rosenblatt
(“o original ”): y=sinal(Z wi xi - 0)

e Viabiliza a classificagcao de padroes com
separabilidade linear

¢ O algoritmo de aprendizado adapta os Ws de forma
a encontrar o hiperplano de separagcao adequado

e Aprendizado por conjunto de treinamento

Exemplos - de
A entradas (x,; X;)

¢

A
A
A A - da classe A
A

7

Xi A

A
A
A -

e
e

7’
- —— Exemplos - de
L~ entradas (X, ; X;)
Hiperplano —

= da classe B
Separador

Xo 70

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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... has aulas iniciais, ja adiantamos algo sobre
discriminadores lineares em lousa (em giz amarelo)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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f; Sign(.) ... versus ... f; Sigmoide(.)

X
o~
P e
ENTRADAS
: sapa ¥ =) (Zwix-6)
A
X SR
N -1

B

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

73

E os separadores com
fronteiras lineares sempre vdo
resolver adequadamente os
problema de discriminacdo de

duas classes complementares
AeB?

75
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Classificagao binaria / reconhecimento de padroes,
em casos mais complexos de classes Ae B ...

comportamento do

y (A) - / sistema a modelar

+10 — ——— Discriminador linear simples

(separador de Rosemblatt)
0.0 \\ — —
— (B)

-1.0 — m—
Xo X
X
X, A AA Exemplos - de
A ATA A entradas (x; ; X;)
A A A A da classe A

—— Exemplos - de

= entradas (x, ; X;)
da classe B

Xo 76

76

Em cenarios mais complicados ...

eNao ha separabilidade linear entre as 2 classes
(nenhum hiperplano é capaz de deixar uma classe integralmente de
cada um de seus “lados”)

¢0O “muro” / ou a hipersuperficie de separagao tem

que ser algo mais elaborado que um hiperplano
(claro, assumindo que vocé precisa um desempenho maior que
aquele do separador linear, que ja faz uma discriminagdo, mas com
alguns erros)

Exemplos - de

X A A
' A A A A A A entradas (x, ¥; x; )
AAA LA da classe A
a4 A
A A

—— Exemplos - de

A B entradas (x, *; x; )
A A da classe B
Z Xo 78
Vd

© Emilio Del Moral Hernandez
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Seguindo com casos complicados de
configuragoes de classes Ae B

eNeste caso adiante, ndo ha sequer contiguidade / ha
fragmentacao das regides do espacgo associadas a

cada classe

A

A
A
Bg
A\Bg
A A

Exemplos - de
entradas (x; ; X;)
da classe A

A A pAA

A
A
A(geg —— Exemplos -de
AAA; B gP entradas (x, ; X;)
A da classe B

Xo T 79

Precisamos empregar estratégias NAO LINEARES
para o reconhecimento de padroes complexos

Com as Redes Neurais Artificiais, a hipersuperficie de

separacgao entre classes pode ser genérica

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP




Entendamos porque MLPs s&o capazes
de implementar ...

. A) Qualquer fronteira de separacao entre
duas classes, através de um banco de
separadores lineares adequado — temos
pois um separador genérico

. B) Qualquer calculo I6égico combinatorio /
qualquer circuito digital combinatério -

veremos que isto (B) é também um dos ingredientes para
implementar a conjungao légica genérica de muitos elementos de
separacao linear, levando a emulagédo de um separador genérico,
acima mencionado no item A

>

Prof. Emilio Del Moral Hernandez )

82

Em lousa de aula anterior, ja mencionamos brevemente
estas possibilidades; hoje vamos entende-las

e =]

ha Jwa - ‘
/

[ S
&

5

4
- )‘_}‘i{ ,,,__F(Mla/\ }

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Nos proximos slides, construiremos um banco de separadores
lineares diferentes, cujos veredictos individuais “+1 ou -1"
acerca das suas classifica¢oes binarias sobre o pertencimento de
X a uma das duas classes (A versus B), serdo depois combinados
com calculos logicos, gerando um resultado binario global do
comité, adequado a separagdo A versus B.

Vamos ilustrar o método com um caso simples ...

84
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Qualquer separador linear tem algumas falhas
X; A AL
A A A A
AAA L A
8 A AL L
A A B "
M
B
= A B
= A A B B
A B
XO
86
© Emilio Del Moral Hernandez
86
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Qualquer separador linear tem algumas falhas

+1
A | —t

87

© Emilio Del Moral Hernandez

87
Este separador linear tem falhas, ... Mas ele NAO FALHA com os exemplares B
Separador 1
+1
X A Ay
A Ala A
A AA )
& A A
AlA B
A AlB BB
A B
A A B B
A B
XO
88
© Emilio Del Moral Hernandez
88
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Este outro tem falhas diferentes; mas ele tampouco falha com B

X A A A Separador 2
A A A
A A A +1 |
A A A A —
L A
& B
—11T A AB BB 5
A B
A B B

89
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Este terceiro separador tem novas falhas,; mas tampouco falha com B
X; A AL
A A A
1l A A A
A A A Separador 3
A A Lo
B +1
AAB BB 5 y
A B g B
A
A B
XO
90
© Emilio Del Moral Hernandez
90
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Cada um dos 3 separadores falha; mas os 3 conjugados ndo!

Separador 1

+1,
X A A Separador 2
A |A
a1 AL
A A Separador 3
A A
/ B +1
—11T A A|® B B o
B
A B
B B
A A
a B
Xo

91
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1] . ;s
Cybenko “pelas bordas” ... Conjugando varios
separadores lineares para uma fronteira genérica
Cada um dos 3 separaaiores falha, Sl Gl e,
Mas os 3 conjugados ndo! falhas:
Separador Decisdo “A/ndoA” =
+1 (A segundo Sep. 1)
OR
X A A A Separador 2 (A segundo Sep. 2)
A A |A A 1 OR
i A -
\AN A ; |1 Separador 3 (4 segundo Sep. 3)
A
B +1
/’A/A B g B i Em outros casos, o
B calculo logico pode
A JB BB i I
Al Ser mais compiexo,
A A mas com ORs. NORs
B NOTs. ANDs e
Xo _NANDS, sempre
daremos conta do
recado!
93
© Emilio Del Moral Hernandez
93
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Vocé consegue imaginar a
generalizagdo desta
estratégia aqui discutida e
delineada, para problemas
em que X tem mais de 2
dimensoes?

Como seria se X tivesse 3
dimensoes?

E se X tiver N>3 dimensoes?

94
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Discutindo o neurénio camaledo e como diferentes
combinagoes de seus w’s levam a diferentes
mapeamentos entre entrada e saida ...

Fagamos agora ...

ORs, NORs, NOTs,
ANDs e NANDS, de 2
entradas.

- E sobre algumas portas légicas que citamos
em varias ocasioes? ... andlise de como
implementa-las (com o uso pratico importante
em classificagao, discutido mais adiante)

99
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Implementemos algumas portas digitais de 2 entradas,
X, € X, , com o neurdénio camaleao ...

Yneursnio — tBR(W X+ W)Xy W) ‘

100

© Emilio Del Moral Hernandez
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Implementemos algumas portas digitais de 2 entradas,
X, € X, , com o neurdnio camaleao ...

Yneuronio tgh(Wl.X1+ W2'X2+ WO)
24
+1
@@
| i
-1 T+ N
O B G

Dominio dos X possiveis ... 4 valores:

(-1,-1), (-1,+1), (+1,-1) e (+1,+1) 101

© Emilio Del Moral Hernandez
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Implementemos algumas portas digitais de 2 entradas,
X, € X, , com o neurdénio camaleao ...

fagamos uma porta AND: | Yueuronio = tg0(W1- X+ Wy XyH W) ‘

X

S+
y =l @@y =t

| o
-1 =1 X

y :_‘l(:} """" N . . y =/

— tgh(1000.[1.x,+ L.x, -1])

Yneuronio

102
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Implementemos algumas portas digitais de 2 entradas,
X, € X, , com o neurdnio camaleao ...

facamos uma porta OR: | Yneuronio = 18h(W;. X+ W)X+ Wy)
Xo
+1
y=t]@----- = lrenoos @ =+1
3 |
-1 +1 X
y =10 o ®y="I

= tgh(1000.[1.x,+ 1.x, +1])

Yneursnio

103

© Emilio Del Moral Hernandez
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Implementemos algumas portas digitais de 2 entradas,
X, € X, , com o neurdénio camaleao ...

fagamos uma porta NOR: | Yueuronio = tgh(W1- X+ W)X+ W) ‘

249
+1
y=-1 @@y =I
& |
-1 IFSTREE
y =IOy @ Y =1

= tgh(1000.[-1.x, -1.x, -1])

105

Yneuronio

© Emilio Del Moral Hernandez
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Discutindo o neurénio camaledo e como diferentes
combinagoes de seus w’s levam a diferentes
mapeamentos entre entrada e saida ...

Vocés fariam as portas que faltam? ...
NOTs e NANDS de 2 entradas?

E também conseguiriam refazer as portas
- AND / OR /NOR de 2 entradas aqui ja
feitas, mas agora com 3 entradas? ...

- E sobre

em varial Conseguem vislumbrar como?
impleme
em class

E também vislumbram como essas portas
seriam feitas com N entradas?

106
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E consegquiriamos a

Implementacao de

tabelas da verdade
genéricas com

multiplas entradas
277

108
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Sabemos de sistemas digitais como implementar qualquer
tabela da verdade a partir de AND’s das variaveis de
entrada (ou de suas negacdes) e um OR dessas and’s ...

CD . CcD
1

00 01 11 10 111

AB : : A\ 00 01 11 10
o0 | o ll 1’ 0 oo [(@Y] x)| o | o
otlolofol]o o [ o [@] o
1| 1] oo |t 1 SRS
10_| 1| o| o l1 | w]o |G X] o

Exemplo de calculo digital envolvendo 4 variaveis
binarias ABCD correspondentes as saidas de 4
separadores lineares (S;, S,, S;, €S,) ...

F = 511'52,'54, + 511'52'53'54 + 51'52,'54

109

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Cybenko “pelas bordas” ... Conjugando varios
separadores lineares para uma fronteira genérica

Cada um dos 3 separadores falha, T —
Mas os 3 conjugadas nio! falhas

Separador | Decistio “A / ndo A" =
{4 segundoSep. 1)
Or

{4 segundoSep. 2)
OR

{4 segundoSep. 3)

Ea outtes casos. o
cilculo logico pode
sex mais complexo.

PSI2672— Rec. de Padrdes, Mocelagen e Recles Newrats - Prof. Eniilio Del Moral Hernarcez — ©2015-16

Sabemos de sist digitais como imp itar g
tabela da verdade a partir de AND's das variaveis de
entrada (ou de suas negagdes) e um OR dessas and’s ...

Lo oo Lo o 1o
: |

a8 AB

o | o [T o o @] [0
ololofa]o o (Wl [@] o
s e e lET oo o]
-

Exemplo de célculo digital envolvendo 4 variaveis
binarias ABCD correspondentes as saidas de 4
separadores lineares (S;, S; Ss € Sy) ...

F'= 5,555, + 5,"5,:55:S4 + 5;:5,"S,

109

PSI2672— Rec. de Padres, Modelagem & Redas Neurais— Prof. Enilio Del Moral Hesvandez— ©2015-16

Discutindo o neurénio camaledo e como diferentes
combinagdes de seus w’s levam a diferentes
mapeamentos entre entrada e saida ...

_| Vocés fariam as portas que faltam? ...
NOTs e NANDS de 2 entradas?

E também conseguiriam refazer as portas
AND /OR / NOR de 2 entradas aqui ja
| feitas, mas agora com 3 entradas? ...
=
- E sobre|

/ em vdrial Conseguem vislumbrar como?
{ implemel

em class| » .
= E também vislumbram como essas portas

“——_|seriam feitas com N entradas?

Com a implementacdo de diversos
separadores lineares (na primeira
camada de neurdnios ) com portas
logicas realizando operagoes logicas
sobre as saidas bindrias desses
separadores (portas nas demais
camadas de neuronios), temos uma
separacdo genérica entre os conjuntos
de amostras de Ae B 119

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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O grande poder do MLP como
classificador/detector universal

e Multiplas entradas
e Saidas digitais (+1 e —1)
eNao ha a restricao de separabilidade linear
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A fungao y,.4.(X) implementada pela RNA / MLP neste caso ....

RNA treinada
y A
+1.0 — (A) / pela tabela de
0.0 amostras
-1.0 + (B)
xo% X
X
X A Exemplos - de
i A Ta
ATA A entradas (x; ; X;)
Aaah A AA da classe A
Tabela de A A AA
amostras |
. A AlB g g — Exemplos -de
(X+; +1 ou -1) A = entradas (x, ; X;)
A A da classe B
7 Xo 115
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E os hiperplanos separadores que compéem o banco e as
portas légicas que conjugam as separagées realizadas por
eles aparecem explicitamente em nos neurais especificos
de uma rede neural apds treinada (por Error Back
Propagation, por exemplo) para implementar uma
superficie de separagdo complexa e necessaria a um
conjunto de dados das duas classes de nosso interesse ??

Geralmente nao, pois a escolha de pesos ¢ feita mirando
a otimizagdo do resultado final, ou seja, minimizando o
Eqgm do conjunto de pares empiricos de treino. Se esta

minimizagé&o for obtida de forma mais eficiente com outra

escolha de pesos distinta daquela que acabamos de
construir, essa outra escolha sera priorizada.
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