Aulas remotas de PSI13471-2020
Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Temas programados para a 52 semana c/ Prof. Emilio

#9 (30/marco — 22f) Foco da semana: Regressores - Casos simples de aproximagdo de fun¢des univariadas. Teorema de
Cybenko: o0 MLP como aproximador universal de fungdes multivariadas; implicagdes praticas do teorema para a
implementagao de regressores e reconhecedores de padrées ndo lineares multivariados genéricos.

#10 (01/abril — 42f) ... Medidas de qualidade diversas para regressores multivariados (distintas do erro quadratico médio);
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; limitagde do nimero de nds neurais para evitar o sobreajuste e otimizar a
generalizagdo da rede neural; partigdo do volume de observagdes em conjuntos de treino, validagao e teste.

06 e 08 de abril: Semana Santa — ndo hd aula
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Aulas remotas de PSI13471-2020
com tematicas programadas para
as semana de 30/03 e 01/04
Prof. Emilio Del Moral Hernandez/

Temas da quinta semana c/ Prof Emilio

#9 (30/marco — 22f) Foco da semana: Regressores - Casos simples de aproximagao 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 padrées ndo lineares multivariados genéricos.

£10 (01/abril — 42f) ... Medidas de qualidade diversas para regressores multivariados (distintas do erro quadratico médio);
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 generalizagio em
regressao polinomial e em redes neurais; limitagdo do nimero de nés neurais para evitar o sobreajuste e otimizar a
generalizagdo da rede neural; partigdo do volume de observagdes em conjuntos de treino, validagao e teste.

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

... hestes slides: primeira destas 2 aulas (#9 -30/03)
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Temas da quinta semana c/ Prof. Emilio

Nesta 2 feira dia 30-03-2020, abordaremos ...

#9 (30/marco — 2*f) Foco da semana: Regressores - Casos simples de aproximag3o de fungdes univariadas. Teorema de
Cybenko: o MLP como aproximador universal de fungdes multivariadas; implicagdes praticas do teorema para a
implementagao de regressores e reconhecedores de padrdes nao lineares multivariados genéricos.

... Medidas de qualidade diversas para regressores multivariados (distintas do erro quadratico médio);

. Ulares amo Ue LIeIU & Ue Lesile & Le ue rearo

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 nimero de nds neurais para evitar o sobreajuste e otimizar a
generalizacdo da rede neural; particdo do volume de observagdes em conjuntos de treino, validagdo e teste.

06 e 08 de abril: Semana Santa — ndo ha aula
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O foco agora:

Regressores
y(X) é analogico!

(y ndo é binario, nem inteiro, nem categorico)

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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funcdo com valores analogicos y(X) ....

y
Modelagem:
l\/\/\\/\\/\/\ ks

X

X,

—» Y ... Valores analdgicos

/ S: sistema modelado ¢ regido

Por fungéo F genérica, y=F(X)
(ou y=F(X) + erro “pequeno”)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Medidas de qualidade para regressores




Medindo qualidade de regressores ...

RMStreinorteste € uma possibilidade para refletir a distancia média

entre o modelo e dados empiricos ... E € ja calculado facilmente

em bibliotecas que operam otimizagao de parametros de modelo

com base na minimiza¢ao do Eqm sobre os dados empiricos
(note que o RMS = raiz quadrada do Eqm)

Além dessa comodidade, pode ser interpretado como o desvio
padrao dos erros, ou seja tem um significado estatistico

POREM ... 0o RMS nio ¢é a tinica medida de qualidade para
regressores ¢ em geral NAO é medida mais adequada para o
usuario final do modelo!

18

© - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

18

Algumas potenciais medidas de qualidade em
regressores (cada aplicacao pode preferir
umas ou outras ...)

v EqTTe-RMS—

Modulo Médio do Erro

Maximo Maédulo do Erro

Média dos Erros Positivos

Maximo Maédulo dos Erros Positivos

Media dos Erros Negativos

Maximo Médulo dos Erros Negativos

Esses todos derivados dos erros acima, mas em suas versoes normalizadas,

com relacao ao modulo de y

e Estes todos acima, mas sujeitos a conhecimento de X (local) — qualidade
dependente do valor do argumento X da regressao

+ Histograma de erros (ou seja, a “densidade de probabilidade de erros
empirica”)

e Faixa de valores de erros que se enquadram num certo numero de “deciles” —
ou terciles, ou quartiles, etc etc — da distribuicao de erros (seja sobre a
distribuicao o erro com sinal + -, ou seja sobre o erro em médulo)

e Combinacoes especificas de varios acima ... Como bem percebido por
colegas em sala, varias combinacoes fazem muito sentido, como informacao
de caracterizacao mais completa ao cliente / usuario do regressor! 1

e & & & & o o
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Medindo qualidade de regressores ... Plots y corretos versus
y estimados + valor de “R” é outra possibilidade

Q Laboratorio de Sistes x

Q Laboratorio de Sist

bepss,//roundcube Isi.usp.br/v X
Laboratorio... Q Laboratorio de ... [ Google

mai

_action=get& mbox=INBO>

cript_Example.pdf  Download
V144 KB

:R=0.95711

Output ~=0.97*Target + 14
8
o

485 490 495 500 505 510 515 520
Target

Deployment
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Coeficiente de correlagdo de Pearson

rrelagi X+ —

|| ptwikipedia.org/wiki/Cocficiente de correla%c3 30, de_Pearson % |

Coeficiente de correlacao de Pearson

Origem: Wikipédia, a enciclopédia livre.

Esta pagina ou secgdo cita fontes fiaveis e independentes, mas que néo cobrem todo o contetido, 0 que compromete a verificabilidade

(desde Agosto de 2011). Por favor, insira mais referéncias no texto. Material sem fontes podera ser removido.

—Encontre fontes: Google (noticias, livros e académico)

Em estatistica descritiva, o coeficiente de correlagéo de Pearson, também chamado de " de &0 produt to” ou de "p de Pearson" mede o grau da
correlagéo (e a direcgéo dessa correlagéo - se positiva ou negativa) entre duas variaveis de escala métrica (intervalar ou de récio/razéo)

Este coeficiente, normalmente representado por p assume apenas valores entre -1 e 1
« p = 1 Significa uma correlagéo perfeita positiva entre as duas variaveis.
« p = —1 Significa uma correlagao negativa perfeita entre as duas variaveis - Isto ¢, se uma aumenta, a outra sempre diminui
« p = 0 Significa que as duas variaveis néo dependem linearmente uma da outra. No entanto, pode existir uma dependéncia nao linear. Assim, o resultado p = 0 deve ser investigado por

outros meios.

indice [esconder]
1 Calculo
2 Interpretando p'"!
3 Interpretagéo geométrica
4 Referéncias
5 Ver também

Calculo [editer| editar codigo-fonte ]

Calcula-se o coeficiente de correlagéo de Pearson segundo a seguinte férmula

Y@ - 2w —9)  ovX,Y)
o T —ap VR0 )
onde T, T3, .+, Tn © Y1, Y2, - - - , Yo SO Os valores medidos de ambas as variaveis. Para além disso
- 1 &
Y

=1

°
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Z TMerpremnao o

3 Interpretac&o geométrica
4 Referéncias

5 Ver tambeém

_Cfﬂculo [ editer | editar codigo-fonte |

Calcula-se o coeficiente de correlacio de Pearson segundo a seguinte formula:
i (@i —3)(yi — 9) _ cov(X)Y)

Vo= [o - g2 VvarX) - var(Y)

onde T1,Z2,...,Tn ©Y1,Y2,...,Yn 580 0s valores medidos de ambas as variavei

1 n
T=—-Y
n i3

e

p:

Coeficiente de correlagdo de Pearson ...
22
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Pergunta: O Egqm (ou RMS) indica a qualidade
do modelo? Onde usar Eqm ou onde nao?

Algumas potenciais medidas de qualidade em
regressores (cada aplicacao pode preferir
umas ou outras ...)

Egm e RMS

Module Médio do Erro

Maximo Moédulo do Erro

Média dos Erros Positivos

Maximo Médulo dos Erros Positivos

Média dos Erros Negativos

Maximo Médulo dos Erros Negativos
Esses todos derivados dos erros acima, mas em suas versoes normalizadas,

com relacao ao modulo de y

o Estes todos acima, mas sujeitos a conhecimento de X (local) - qualidade
dependente do valor do argumento X da regressao

« Histograma de erros (ou seja, a “densidade de probabilidade de erros
empirica”)

« Faixa de valores de erros que se enquadram num certo numero de “deciles” —
ou terciles, ou quartiles, etc etc — da distribuicao de erros (seja sobre a
distribuicao o erro com sinal + -, ou seja sobre o erro em modulo)

« Combinacoes especificas de varios acima ... Como bem percebido por

colegas em sala, varias combinacoes fazem muito sentido, como informacao

de caracterizacao mais completa ao cliente / usuario do regressor!

® @ 8 s s 00

1

PSI2672 — Reconhec. de Padrdes, Modelagem e Redes Neurais — Prof. Emilio Del Moral Hernandez - © 2015
rnandez
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Aproximagdo univariada

... Um parénteses para discutirmos um
pouco a aproximacgao universal usando
tangentes hiperbdlicas, sigmoides, efc ...
(fungbes em formato de “S”)

Abordemos o caso simples e bem
particular de fungdo escalar univariada,
ou sefa, pensemos sobre a aproximagao

de uma funcgéo de

uma Unica variavel x,. Y(X4)

25
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O que conseguimos fazer com um unico neurénio
sigmoidal, no caso de regressoes (“y continuo”)?

Data s

Test

Topocy s | Ot s Desre (s 8ot besred i ]

@
o

Il

¥

(1]

Add connections between the input and the output layers

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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w, =1

> —ep

w, << 1

w, >> 1

O que conseguimos fazer com um unico neurdnio
sigmoidal y(w,.x,) c/ escalamento de x, via w,e VIES NULO

(esta ¢ a tgh “de fabrica”:
W, unitario e w, nulo)

/S

|
v

28
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... e que tipo de dados empiricos conseguimos modelar
com um unico neurénio sigmoidal em regressoes “y(x,)”?

Os pontos

pretos sdo pares
empiricos (x*,)*);

As curvas coloridas,
sdo regressoes
sigmoidais aderentes
a tais pares.

29
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E‘R A"é D ‘i& Common Tasks ~ |

L B0 o|Ea% 78% | @ [|Times NewRoman (24 ~I[B 7 u s|==
fols Side Show Window Help

Em termos de Excel, teriamos ...

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

.| Arquivo Editar Formatar Exibir Ajuda

Idade Renda Clics  ConsumoA ConsumoB ConsumoA

78 302 136 9800
128 186 196 8760
221 35 520

11640

Moral — EPUSP
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O que conseguimos fazer com um unico neurénio
sigmoidal y(w,.x, + w,.1), c/ escalamento de x, via w,

... € agora também com o viés, via viés w,

w; =1 / (=3
—e _j _J Wo
W <<1 /_ /:2_
— —— — Wo=-

wy >> 1 H’Vozﬂ

o ¥

31
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Regressao univariada com Cybenko “café
com leite” de 3 nés na primeira camada ...

oua [E=RECE Y=
- B | =
e 2| e €
=1 ez
BEN
Y [l
/’//(»j\\\
)TN
x — /o ~
L~ , /y_/ ///\_/
/ // - // >
K / e
/ \J Il
)

34
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Cybenko “café com leite” (regressao genérica univariada), para
aproximacao universal de funcgoes de 1 variavel x, apenas?

... superposicgao de varias sigmoides deslocadas e escaladas

Vocés enxergam acima 3 nos “tgh” na primeira
camada, com com 3 viéses distintos e 3
escaladores de x, distintos, e mais um 40 no
combinador (somatoria simples de 3 entradas) na
camada de saida?

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Algumas discussodes adicionais sobre o Cybenko “café
com leite” da regressao univariada ...

e Vimos acima como se comporta o regressor univariado de
Cybenko “café com leite” quando o n6 de saida tem fungéo de
ativagao identidade, seus pesos ponderadores das saidas da
primeira camada s&o todos unitarios positivos e o peso de viés é

nulo.

e O que ocorre se 0s esses pesos ponderadores ndo forem mais
unitarios? (podem ser agora positivos, negativos, encolhedores
(médulo < 1) ou amplificadores (médulo > 1) )

e E se 0 seu peso de viés do 40 né nao for mais nulo?

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Cybenko “café com leite”, para aproximagao universal de fungoes
de 1 variavel x apenas?

... superposicao de varias sigmoides deslocadas e escaladas:

... Ponderadores das 3 tgh's da primeira camada,
que sdo implemantados nos pesos sinapticos do
40 no, ndo sdo mais unitdrios nem
necessariamente positivos
37

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

37
Cybenko “café com leite”, para aproximacgao universal de fungoes
de 1 variavel x apenas?
... superposicgao de varias sigmoides deslocadas e escaladas:
y
X
... Ponderadores das 3 tgh'’s da primeira camada,
que sdo implemantados nos pesos sinapticos do
4o no, ndo sdo mais unitarios nem
necessariamente positivos
38
© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
38
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Cybenko “café com leite”, para aproximacéao universal de fungdes
de 1 variavel x apenas?

... superposicao de varias sigmoides deslocadas e escaladas:

... Efeito do viés do 40 no ndo ser nulo,
exemplificado em dois valores distintos de viés

39

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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A discussao anterior indica claramente que ao menos no caso
de funcoes univariadas no dominio e na imagem (uma unica
variavel x no argumento e uma unica variavel y na "saida” da
funcdo) uma RNA de duas camadas (com varios neurdnios na
segunda, nao apenas 3 como ilustrado) pode aproximar
qualquer fungdo continua univariada com erro bem pequeno
se necessario. se desejado, basta usarmos mais e mais nos na
segunda camada do MLE aumentando assim arbitrariamente a
precisao da aproximagao da fungao alvo da modelagem.

P

T

40

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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A) Cybenko foi além de mostrar a viabilidade de aproximacao
em casos unidimensionais, ele fez a prova de Aproximagao
Universal no ambito de fungdes de multiplas variaveis!

Qualquer Fungao(X) genérica pode ser aproximada por um
MLP — O gue é bom para Estimagao / Regressdo Continua (um
dos alvos de aplicagao deste curso) !!!

E..

E também bom para o Reconhecimento de Padrbes (outro
alvo de modelagem)

41

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Cybenko — Teorema;

Enunciado, Premissas,
“Sumario Executivo”

O objetivo nao é demonstra-
lo, mas entende-lo

15



A aproximag&o universal
com RNAs do tipo MLP,
segundo Cybenko
(& Kolmogorov)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Cybenko foi para um terreno mais complexo: temos um
vetor de entradas X em lugar de um x unidimensional

45

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

J0® Lavoroioces <Y wumversa v N—————
i X iy
Aplicativos @ (15) Laboratori... @ Laboratorio de Google:

Create account Login

Anice | Talk Read Edt View history Q

WikipepiA | Universal approximation theorem
iREE R From Wikpedia,the free encyclopecia

Wain page
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Donate o Wikpsia
St Kurt Hornik showed in 19915 that t i not the specific choice of the activation function. but rather the mulilayer feedforward architecture self

assumed to be inear. For notational convenience, only the single output case will be shown. The general case can easly be deduced from the single output case.

One ofhe first versions of the theorem was proved by George Cybenko in 1389 for sigmoid activaton functions 21

the potential of being universal approximators. The output units are always
Intracton
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Communit poral

Recentcnanges
Contactpage

The theoremIPI¢IS in mathematical terms:
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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;,

N
F(z) =Y ap (wiz + b
i=1

as an approximate realization of the function Fwhere 7is indepe

|F(z) — fz)| <e

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

56
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Rede de uma Unica camada de neurdnios sigmoidais +
um neurdnio de saida

57

FOTLT FTOTTIR SITOWED IT TI3 107 OTAL LTS 110 L e e L

um neurdnio de saida

Rede de uma tnica camada de neurénios sigmoidais +
assumed to be lingar. For notational conven

Formal statement [edit] a

The thearem[JEHE in mathematicaltegms:
Yrede(X)

Lé\:ﬂl{-] be a nonconstant, boupded, and monotonically-increas
¥}

Cil\,} and € = 0, there exist an fnteger A and real constants a;,

ol
F(z)= ) aip (wt- £+ bt-)
\ \ V‘fési : viés do nd escondido i

sigmoidal | pEihe | g

| numero de nés escondidos W, : vetor de pesos do no6 escondido i

l [PL-LJ—/HIH*:E ]

elementos do vetor de pesos do n¢ linear de saida W, |
— - ie form F(x) are den

59
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assumed to be linear. For notational convenience, only the single out

Formal statement [edit]

The theoremZEH4E] jn mathematical terms:

Let ¢(-) be a nonconstant, bounded, and monotonically-incread
Cl(l;) and € = 0, there exist an integer N and real constants a;,
N

n approxinate realization ‘_‘HEFE Fis indeps
/

|F(z) — flz)| <e

for all x = 5, In other words, functions of the form F{x) are den

61

Cybenko — a prova matematica, disponivel para
download na internet, é bastante complexa

Mach Comirol Suguals Symemm (1999 1 X0)-J1e. —| A ics of Control,
Signals, and Systems

© 108 g vt o v »o G. Cbuako n

4. Results for Other Activation Functions sed are quite powerful, we
I this section we discuss other classes of activation functions that have approtima- immation (or equivalently,

tion properties similar to the ones enjoyed by continuous sigmoidals. Since these dmation of a given quality?
Approximation by Superpositions of a Sigmoidal Function® other examples are of somewhat less practical interest, we only sketch the corre- 1y a role in determining the
sponding proofs. uapect quite stroagly that
G Cybenkot There is considerable interest in discontinuous Mﬁm-ﬂnhﬂi + will require astronomical
Alutract. Lo thin g e Semosnstrsth 1hat hate lbons combenstusss. of som- limiters (o(x) = | for x zn-d-m-ouum i that plagues
tions are not used as often u-hctdloodmnnl Some recent progress con-
theyarsol fth oumated and the aumber
Mprwhe iy i ihins % Ve 5. o vaboshin Y, e classical perceptrons and Gamba networks [MP). gund n (M21) and [BH).
T poricetus, 1y Secamie reguims can Assume that ¢ is 8 bounded, measurable sigmoidal function. We have an analog. docness of the rorults of this
L - of Theorem 2 that goes as follows: T _C—
hdt mighe b implomantd by woial avara! setwerta R—;L Let & be bownded measurable sigmoidal function. Then finite sumss of :.mﬁw'lmut?-&ml:
Koy words. Newral serworka, Approsimaton, Compleicnen. p g
Gix) = ;.‘ ao(y]x +8) "
o are dense in L'(1,). In other words, given any f @ L'(1,) and ¢ > 0, there is @ sum,
A number of diverse application areas are concerned with the representation of Gix), of the above form for which
of variable, x ¢ R,
rcgur i e |G-]|‘.-J- 1G(x) = Sl de < e e Yok, 1972
) wralaation’, Newel Comput (10
L m The proof follows the proof of Theorems | and 2 with obvious changes such 8 siems asd contrl IEEE Comrot
L=ih)
where y, € R*and s, # & R are faed. (5" is the transpose of y 50 that y"x i the inner . being discrimi X Classfying learmabie gromerric
r," 9 « Rare ¥y 7‘;‘ X pmduﬂ':l;:l_z.;’:)m of b .l ly changes to the wﬂ}:;mu.‘-uc-
el comex following: ) the condition
urm.pﬁmo-rmm--u»»«mwn (e -
- T, -
.m_{; : :..:: _[, olr"x + Dhx) dx = 0 nets wsing the Rado trassform,
!oull hix) Hidden Layers are Sulficent,
Such functions arise naturally in neural petwork the activation function = " ~ -y
uyum--umd,mmmlhu-md Universiy, 1988,
::::Lnrfr--mmmwz[;ll[lﬂulmm !hchmh(lllxbebuloml‘.j of et combinations, STAM J.
" in measure [A], we have an analog ek
ll"l'hnm!lbum-hlkrn - et
= Date rceived Outabar i, — IEE Troms. Acowst Spesch Supnsl
it P o D 190 OV, Coman PRS00 s D8 ot PO Theorem S, Let o be a general sigmoudal function. Let | be the decision function
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De onde vem o grande poder
do MLP em resolver tantos
problemas diversos?

A prova de Cybenko nos
respondeu essa duvida!!

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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fungcdo com valores analdgicos y(X) ....

Modelagem:

VANV SRS

X

X \»®_> Y ... Valores analoglcos

S sistema modelado ¢ regido
Por funcao F generlca y=F(X)
(ou y=F(X) + erro “pequeno”)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Questoes intrigantes, p/ esta aula e p/ pensar em casa ...

- No que impacta escolhermos o “epslon” de Cybenko de alto valor? O
que muda na estrutura de Cybenko com isso?

- No que impacta escolhermos o “epslon” de Cybenko de baixo valor?

- Como definimos o niimero de nos da primeira camada do MLP ? Isto
pode ser definido a priori, antes de testar o seu desempenho? (por
exemplo com base no nuumero de entradas da rede e/ou com base no
numero de exemplares de treino M?)

- O que ganhamos e o que perdemos se escolhermos usar POUCOS nos
na construgdo da rede neural?

- O que ganhamos e o que perdemos se escolhermos usar MUITOS nés
na construgdo da rede neural?

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Aumento de aderéncia aos dados de treino
com o aumento de nos da RNA ...

Erro (treino)

@
e
(]
@
ee0o0e )

/ \ Complexidade
e telos habres ol (e crescente do modelo
por ter menos aderéneia “perfeita” (# de nos na 2°* camada)

neurdnios que o A0S pares (X.y) de treino
necessario

70
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Resumindo, Cybenko foi além de mostrar a viabilidade de
aproximacdo em casos unidimensionais; e foi além de mostrar
a viabilidade de fronteiras de separacao genéricas.

Qualquer Funcao(X) genérica pode
ser aproximada por um MLP

— Isso é bom para Estimacdo / Regressdo Continua (um alvo
neste curso) !

- E também bom para o Reconhecimento de Padrées (outro
alvo de modelagem do curso)

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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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
Deciséo
L D
— — Estimacéao
N F —
/
‘ Kolmogorov, Cybenko (~1990) \
Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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+ Questoes, p/ esta aula e p/ pensar em casa ...

- Segundo Cybenko, quando queremos um aproximador universal de
funcgoes com um MLP que tenha os ingredientes da prova que ele
demonstrou, que funcoes de ativacio (fungdo ndo linear do né neural)
podem ou ndo podem ser usadas na implementacao das camadas
internas?

- Podemos usar a Tgh, a Sigmdide, a Linear, a Linear por etapas (todas
dessa classe ou so algumas?), a Relu, a func¢do Sinal, a fun¢do Degrau,
a Gaussiana?

(basta checar quais obedecem as premissas de Cybenko e quais ndo)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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- Emilio Del Moral Hernandez Nos falamos em breve ...

Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Role para ver detalhes
v
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