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12 Questdo) Com relagdo a redes neurais artificiais, responda os itens abaixo
a) Sabendo que todo raciocinio estd fundamentado em trés modalidades de inferéncia: deducao,
inducdo e abdugdo. A dedugdo parte de uma regra geral e chega em uma regra particular. Ja a
inducao parte de regras particulares e chega em regras gerais, gerando assim conhecimento novo.
Procure entdo fornecer argumentos que sustentem as seguintes afirmagoes:
a.1) o principio de operacao do método do gradiente em otimizacao ¢ equivalente a dedugdo.
O método do gradiente fornece a direcdo de crescimento de uma fungdo e corresponde a uma regra geral;
a.2) o principio de operacao de redes neurais que foram sujeitas a treinamento supervisionado
¢ equivalente a indugdo
Neste caso, os pesos da rede neural foram ajustados usando um conjunto de treinamento finito. O modelo é
gerado e aplicado a um conjunto de teste. Logo, é assumido que o modelo induzido pelo conjunto de
treinamento corresponde ao mesmo no conjunto de teste.
b) Apresente um pseudo-codigo para o algoritmo Back-Propagation, considerando a corre¢do do erro em
lote e sequencial. O aluno deve apresentar as equacdes de célculo da saida da rede, do gradiente e
atualizacdo dos pesos.

Um pseudo-codigo foi apresentado nos slides (método batelada e método padrio a padrio)

c¢) Descreva quais parametros o usuario deve definir para executar uma Rede Neural MLP. Apresente uma
estratégia para definicdo de cada um desses parametros.

Niimero de camadas, niimero de neurénios em cada camada, niimero de épocas, taxa de aprendizado, fung¢do de
ativagdo

Niimero de camadas — Se problema estdtico pode-se usar uma camada escondida. Se problema dindmico pode —
se usar duas camadas escondidas.

Niimero de neurénios em cada camada — pode-se definir uma faixa de valores e usar um conjunto de validagdo
para escolha do niimero adequado.

Niumero de epocas — utilizar parada antecipada, isto é, a cada época estime o erro de validagdo, se o erro sobre o

conjunto de validagdo aumentar pare o treinamento.



Fungdo de ativagdo da camada de saida estd relacionada com o problema. Em regressio geralmente utiliza
fungdo de ativagdo linear, em classificagdo, se for bindria utiliza sigmoide, se for multiclasse pode-se utilizar
softmax ou sigmoide.

Fungdo de ativagdo na camada escondida, geralmente utiliza sigmoide ou tangente hiperbolica. Outras fungées

podem ser utilizadas, mas precisam ser diferencidveis.

d) Apresente duas vantagens e duas desvantagens dos algoritmos de segunda e primeira ordem para
atualizacdo dos pesos.

Algoritmos de primeira ordem

Vantagens

Facilidade de implementagdo
Desvantagens

Convergéncia mais lenta

Algoritmos de sequnda ordem

Vantagens
Convergéncia mais ripida
Desvantagens

Alto custo computacional para estimagdo da matriz hessiana

e) Alguns autores sugerem inserir um termo de penalidade na fungdo objetiva para controlar a suavidade
do mapeamento produzido pela RNA. Descreva detalhamente esta abordagem e apresente a fungdo
objetiva a ser minimizada. Qual o significado do parametro de regularizagdo?

Veja os slides de reqularizagdo L1 e L2

f) Faga um estudo comparativo entre Redes Neurais Multilayer Perceptron e Redes Neurais de Funcoes
de Base Radial. Apresente pelo menos duas semelhangas e duas diferencas entre RBF e MLP. Além disso,
discuta sobre os pardmetros a serem determinados em cada arquitetura.

Duas vantagens de Redes Neurais MultiLayer

o A rede MLP pode ter mais de uma camada intermedidria de neurénios, enquanto que a rede RBF tem apenas
uma.

o sredes MLP tendem a se dar melhor no caso de niimero elevado de entradas, quando comparado ds redes RBF.

o s redes MLP tém capacidade de generalizacdo em regides do espago de entrada onde pouco ou nenhum exemplo
de treinamento estd disponivel.

Duas desvantagens de Redes Neurais MultiLayer

e  Treinamento de uma rede neural MLP envolve aplicagdes iterativas de um processo de ajuste incremental do
vetor de pesos, sendo necessdrio definir a cada iteragdo um passo e uma diregdo de ajuste.



e O treinamento estd sujeito a minimo local.

Duas vantagens de Redes Neurais de Base Radial

o Motivado pelas decisoes de projeto, o treinamento de uma rede neural RBF se dd em um vinico passo de cdlculo
(usando uma formula matemdtica fechada), representado pela pseudo-inversio de uma matriz e por produtos
entre matrizes e vetores.

o Em geral, é melhor o uso de redes MLP quando os padroes de entrada sdo custosos (ou dificeis de se gerar) e/ou
quando a velocidade de recuperagdo ¢ critica. No entanto, se os dados sdo baratos e abundantes, e se é necessdrio
treinamento online, entdo as redes RBF sdo superiores.

Duas desvantagens de Redes Neurais de Base Radial -

e O projetista da rede RBF deve definir o niimero de neurdnios, o centro das fungoes de base radial e pardmetros
de dispersdo desta fungdo de base radial.

e  (Conforme aumenta o niimero de entradas, o niimero de fungdes de base radial tende a crescer exponencialmente,
caso se queira manter o mesmo nivel de desempenho. Essa lei é conhecida como “maldicdo da dimensionalidade

g) Explique o que ¢ capacidade de generalizagdo em treinamento supervisionado de redes neurais
artificiais e como a disponibilidade de um conjunto de treinamento e de um conjunto de validagao
pode ser empregada visando maximizar esta capacidade.

A capacidade de generalizagdo estd associada a competéncia da rede neural em responder adequadamente para
amostras de entrada-saida ndo utilizadas durante o processo de treinamento. Ela procura lidar com a sequinte
questdo: Sabendo que o erro de treinamento estd baixo, que garantia se tem de que a rede neural ird produzir, em
média, erros baixos também para outras amostras ndo utilizadas durante o treinamento? Maximizar a capacidade
de generalizacdo implica minimizar a degradacdo de desempenho quando se passa dos dados de treinamento para
outros dados ndo utilizados durante o treinamento. O conjunto de valida¢do faz justamente este papel. A parada
do processo de treinamento deve se dar ndo visando minimizar o erro de treinamento, mas sim visando minimizar o
erro junto ao conjunto de validagdo. Ajustam-se os pesos da rede neural empregando o conjunto de treinamento e, ao
longo desse processo iterativo, monitora-se como estd se dando a progressio do erro junto ao conjunto de validagdo.
Mesmo que o erro junto ao conjunto de treinamento continue a cair, deve-se interromper o treinamento quando o erro
junto ao conjunto de validagdo (nunca utilizado para guiar o ajuste de pesos) parar de cair, ou seja, deve-se optar
pela configuragdo de pesos que minimiza o erro junto ao conjunto de validagdo, ndo importando como estd o progresso
do erro junto ao conjunto de treinamento.

h) Explique o que ¢ maldi¢do da dimensionalidade. Como a maldi¢do da dimensionalidade afeta o
desempenho de um modelo neural.

1) Qual a fun¢do do termo momento na fun¢ao objetiva.



1) Na sintese de um classificador de padrdes empregando uma rede neural, a qual ¢ treinada a partir

de dados de entrada-saida disponiveis, percebeu-se que o desempenho do classificador resultante era

insatisfatorio em aplicagdes praticas. Apresente possiveis razdes para este insucesso sabendo que:

1.1) ndo ha nenhuma informacao disponivel sobre o processo de treinamento do classificador;

Como ndo temos informagdo sobre o processo de treinamento, pode-se levantar as sequintes questoes

a) Ocorreu sobreajuste aos dados de treinamento, recomenda-se utilizar critério de parada antecipada via
conjunto de validagdo

b) Ocorreu subajuste aos dados de treinamento, isto é, o desempenho sobre o conjunto de treinamento foi
muito ruim, indicando que o modelo utilizado é muito simples para atacar o problema abordado;

¢) Dados de treinamento ndo representativos — significa que a distribuicdo de probabilidade que gerou osd
dados de treinamento e teste ndo sdo a mesma,

d) Ndo hd dados de treinamento, ou seja, os pardmetros do modelo ndo foram ajustados.

1.2) sabe-se que foi empregado um conjunto de treinamento, mas nao foi adotado um conjunto

de validacao;

a) Ocorreu sobreajuste aos dados de treinamento, recomenda-se utilizar critério de parada antecipada via
conjunto de validagdo

b) Ocorreu subajuste aos dados de treinamento, isto é, o desempenho sobre o conjunto de treinamento foi
muito ruim, indicando que o modelo utilizado é muito simples para atacar o problema abordado;

¢) Dados de treinamento ndo representativos — significa que a distribuicdo de probabilidade que gerou osd

dados de treinamento e teste ndo sdo a mesma;

1.3) sabe-se que foi empregado tanto conjunto de treinamento como de validagao.

a) Ocorreu subajuste aos dados de treinamento, isto é, o desempenho sobre o conjunto de treinamento foi
muito ruim, indicando que o modelo utilizado é muito simples para atacar o problema abordado;

b) Dados de treinamento ndo representativos — significa que a distribuicdo de probabilidade que gerou osd

dados de treinamento e teste ndo sdo a mesma;

2% Questao) Considerando uma Rede Neural Artificial (RNA), pede-se

a) Apresente um pseudocodigo para o algoritmo BackPropagation, considerando a correcdo do erro em lote

b)

e sequencial. O aluno deve apresentar as equacdes de calculo da saida da rede, do gradiente e atualizacdo
dos pesos.
Veja Questdo 1)

Descreva quais parametros o usuario deve definir para executar uma Rede Neural. Apresente uma
estratégia para defini¢cdo de cada um desses pardmetros.
Veja Questdo 1)



c) Apresente duas vantagens e duas desvantagens dos algoritmos de segunda e primeira ordem para

atualizacdo dos pesos.
Veja Questdo 1)

d) Em problemas de predicdo um passo a frente, o processo de treinamento pode trabalhar com particdes
sequenciais dos dados da série, ou entdo empregar uma particdo que sera denominada aqui de aleatoria.
Expligue qual a melhor forma para trabalhar com uma Rede Neural estatica e uma Rede Neural Recorrente.
A rede neural estdtica aprende a realizar uma mapeamento de X => Y, ndo leva em consideragdo a dependéncia temporal

nos dados, ou seja, a ordem de apresentagdo dos dados ndo tem importdncia. Neste caso, deve-se utilizar um vetor de

entrada com os valores passados de forma a inserir meméria. Neste caso, pode-se utilizar particoes sequenciais ou aleatorias.

Por outro lado, a rede neural recorrente leva em consideragdo a dependéncia temporal nos dados. Logo ndo pode-se utilizar

partiges randomicas, as particées devem ser sequenciais, respeitando a ordem cronoldgica no tempo.

e) Na tabela abaixo, parte do algoritmo para treinamento de um Multilayer Perceptron com

BackPropagation do erro ¢ apresentada. Considerando essa ldgica de treinamento, explique a

fung¢do das variaveis a, o, O in; e dj, dando destaque para o relacionamento entre essas variaveis

e entre essas variaveis e aquelas que representam os pesos da rede neural.

Passo 3: Cada unidade de entrada (X, i = | ...n) recebe um sinal de entrada x, e o dissipa para
todas as unidades na camada acima (unidades escondidas).

Passo 4: Cada unidade escondida (Z;,j = | ... p) soma suas entradas pesadas,

n

z_in; =vy, +§;xﬂ’q
=

aplica sua fungdo de ativagdo para computar seu sinal de saida,
z,=f(z_in;)

e envia o sinal para todas as unidades na camada acima (unidades de saida).

Passo 5: Cada unidade de saida (Y, k =

_in, =Wy, +zzjwjk
j:

y

| ...m) soma suas entradas pesadas

e aplica sua fungdo de ativagdo para computar seu sinal de saida,

y=f(y_in)

Passo 6: Cada unidade de saida (Y|, k = | ...m) recebe uma classificacio correspondente ao
padrao de entrada, computa seu termo de erro de informagdo

6}; = (tk _yk)f (J’_mk)
calcula seu termo de corregdo de pesos
Aw, =ad,z;
calcula seu termo de corregio de bias
Aw,, =ad,

e envia 3, para as unidades cada camada abaixo.

Passo 7: Cada unidade de saida (Z;,j = | ... p) soma suas entradas delta (vindas das unidades da
camada acima)

0_in; = Z W,

multiplica pela derivada de sua fungdo de ativagdo para calcular seu termos de erro de
informagao

0,=0_in, f(z_in)
calcula seu termo de corregdo de pesos
Av; =ad ;x,

e calcula seu termo de corregio de bias

Avy; =ad,




f) Discuta a fungéo da camada escondida de uma rede neural artificial multicamadas. Fornega um exemplo
didatico para ilustrar sua discussdo. Inclua em sua discussdo uma relacdo entre o papel de uma camada
escondida e problemas n&o linearmente separaveis.

Considere o problema do Ou-Exclusivo - o aluno deve explicar o que significa cada grdfico

Tabela a ser preenchida Representagao grafica
X1 [ X |z | Zo | Vs ®
0 0 0 0 0
0 1 0 1 1
1 0 1 0 1
1 1 0 0 0
@

Rede Neural

Limiar de decisdo igual a 2. Neuronio McCulloch Pitts

Espaco para explicagdo textual:

Na camada escondida os dados sdo mapeados para outras posicoes na representacao grafica de forma que
o problema se torna linearmente separavel. Os dados de uma das classes passam a se posicionar no
mesmo local.

g) Com relacdo aos algoritmos de otimizacéo irrestrita, cite dois algoritmos de primeira e segunda ordem e
apresente uma vantagem e uma desvantagem de cada um.

32 Questdo) No contexto de reducédo de dimensdo e visualizagdo de dados, analise de componentes principais
(PCA, do inglés principal component analysis) é geralmente adotada. Basicamente, o PCA define um
hiperplano de projecdo de dimensdo menor ou igual a dimensao do espaco original dos dados. O critério de
otimizacdo do PCA é minimizar o somatério da distdncia dos dados originais ao hiperplano. Como
consequéncia da aplicacdo deste critério, o posicionamento 6timo do hiperplano de projecdo faz com que os
dados projetados apresentem o méaximo espalhamento possivel, de modo que os eixos do hiperplano
representam as dire¢des de maior variancia dos dados. Abusando um pouco da terminologia, pode-se
denominar de andlise de componentes principais ndo-lineares (NLPCA, do inglés nonlinear principal

component analysis) a toda iniciativa equivalente ao PCA, mas que toma uma hipersuperficie em lugar de um



hiperplano de projegdo. Como esta hipersuperficie pode ser produzida por uma rede neural MLP, pode-se
empregar a técnica de NLPCA para um problema de classificacdo de padrdes. A ideia é usar uma MLP para o
papel de NLPCA e uma outra MLP para o classificador, e treinar ambas as MLPs simultaneamente. Explique
detalhadamente qual deve ser a configuracdo de uma rede neural para que esta possa ser empregada como
NLPCA.

Pode-se utilizar uma rede neural mlp com trés camadas escondida (veja_figura abaixo), camada de entrada e saiida
tem o mesmo niimero de elementos. O objetivo desta rede é reproduzir na camada de saida o valor da camada de
entrada. A primeira camada realiza um mapeamento para um espago de carateristica e possui_fun¢do de ativagdo
ndo linear do tipo sigmoide ou tangente hiperbolica e geralmente possui um niimero de neurdnios maior que a entrada.
A sequnda camada possui fun¢do de ativagdo linear e corresponde a camada de gqrgalo. O niimero de neurdnios deve
ser menor que o niimero de entrada. A terceira camada deve ter a mesma configuragdo da primeira camada. Apds o
treinamento da rede, deve-se apresentar os dados de treinamento e utilizar a saida da camada de gargalo como vetor
de caracteristica para o problema a ser tratado.

il
L
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42 Questdo) Considere uma Rede Neural Convolucional (CNN) com uma camada de convolugédo com strider

maior que um, uma camada de pooling, uma camada totalmente com funcéo de ativacéo relu e uma camada
de saida com funcdo de ativagdo softmax. A func¢do custo é dada por: J(6) = % N_ Y di(m) Iny,(n).
dy (n) - k-ésima saida desejada

¥ (n) - k-ésima saida da rede neural

a) Apresente uma motivacao biolégica para estudo de CNN

b) Apresente a formula de atualizacdo dos filtros da CNN.

52 Questao) Com relagdo as Redes Neurais Convolucionais (CNNs), responda os itens abaixo.
a) Apresente duas motivacOes para o emprego de Redes Neurais Convolucionais.

b) Explique o que sdo pesos compartilhados e apresente uma vantagem para 0 emprego destes.
c) Explique detalhadamente qual a funcdo da camada de convolucgéo e pooling.

d) Explique detalhadamente como funciona o dropout.

Explicacdo detalhada https://www.deeplearningbook.com.br/capitulo-23-como-funciona-o-dropout/



e) Descreva como é realizado o treinamento de uma CNN
f) Explique como podemos utilizar uma CNN treinada para extracdo de caracteristica.

Pode-se treinar uma CNN usando o conjunto de treinamento. Apos a etapa de treinamento, apresenta novamente os
dados de treinamento e armazena a saida da camada flatten. Estes dados desta camada corresponde as caracteristicas
extraidas dos dados de treinamento.

g) Explique o gue seria os autoenconders.

Autoencoders sdo redes neurais que visam copiar suas entradas para suas saidas. Eles trabalham compactando a
entrada em uma representagdo de espago latente e, em sequida, reconstruindo a saida dessa representagdo. Esse tipo
de rede é composto de duas partes: Codificador (Encoder): é a parte da rede que compacta a entrada em uma
representagdo de espago latente (codificando a entrada). Pode ser representado por uma fungdo de codificagdo h = f
(x). Decodificador (Decoder): Esta parte tem como objetivo reconstruir a entrada da representagdo do espago latente.
Pode ser representado por uma fungdo de decodificagdo v = g (h).
h) Explique como funciona autoencoders variacional e robustos.
i) Dado uma CNN pretreinada para reconhecimento facial. Como podemos utiliza-la para extragdo de
caracteristicas faciais?
Item f)

j) Como podemos utilizar os autoencoders para atacar o problema da maldi¢do da dimensionalidade?

62 Questdo) A tabela abaixo apresenta os exemplos de decisdo sobre que agdes um robd deve tomar enquanto
dirige um carro.

Semaforo Luz de Freio Distancia do carro | Agdo
frente (metros)
Verde Nao 10 Andar
Verde Sim 50 Andar
Verde Sim 58 Parar
Vermelho Sim 60 Parar
Vermelho Nao 70 Parar
Amarelo Né&o 80 Virar a Esquerda
Amarelo Sim 30 Virar a Direita
Amarelo Néo 10 Virar a Esquerda

Suponha uma MLP com 3 neur6nios na camada escondida com funcao de ativagdo softmax e saida com funcao
de ativacdo softmax para modelar este problema. Considere uma taxa de aprendizado igual a 0.5. Pede-se
a) Apresente a codificacdo e o preprocessamento adotado.

Semdforo

Verde—100

Vermelho —01 0

Amarelo—00 1

Luz

Ndo -0

Sim — 1

Distdncia - deve-se normalizar no intervalor [0,1]
Acdo

Andar—1000

Parar— 0100



Virar Direita— 001 0
Virar Esquerda — 000 1

b) Inicialize todos pesos. Calcule a saida da rede neural e monte a matriz de confusao
c) Mostre detalhadamente os célculos que o algoritmo backpropagation executara na primeira época.

d) Monte a curva roc apos treinar a rede neural uma época.

72 Questao) Considerando Arvore de Decisio, responda os itens abaixo.

a) Apresente duas motivacdes para utilizar uma Arvore de Decis&o

b) Explique como é realizado o processo de indugdo de uma arvore de decisdo: algoritmo de indugdo, medidas
de escolha de nos, pardmetros livres (discuta), estratégias de pré-poda e pds-poda.

¢) Randon Forests: qual a motivacdo, estratégias para construcdo das arvores e para combinacdo de
resultados, parametros livres.

Se o niimero de dados de treinamento é N, uma amostragem randomica de tamanho N, com reposicdo, do conjunto
de treinamento original realizada. Sobre cada amostragem constru uma _arvore.

Se existem M atributos descritivos no conjunto de dados, um n_umero m << M _e escolhido tal que para cada n_o,
m atributos sejam randomicamente selecionados de M a  serem submetidos ao critério de escolha de atributos para
construgdo das futuras partiges.

d) Explique como podemos utilizar uma arvore de deciséo para selecéo de atributos

Os atributos no topo da arvore corresponde a aqueles com maior ganho de informagdo, estes podem ser utilizados

como atributos mais relevantes.

e) Dado um atributo numérico, explique detalhadamente como devemos proceder para utiliza-lo na
construcao de uma arvore de decisdo.
Este atributo deve ser discretizado usando, por exemplo, a entropia. Os candidatos a Split point corresponde aos

valores numéricos assumidos pelo atributo.

82 Questdo) Considere o problema de aprender o conceito sobre pacientes doentes (+) ou sadios (-). Foram
coletados os seguintes exemplos

Conjunto de treinamento Conjunto de Teste

Idade Exame A Exame B Classe 20 R B +
20 H C + 22 J B -
s swun=w=
23 H B n 31 R C +
19 J B + 29 H C +
35 R C -
30 J C -
38 J B -
40 H C +
24 J C -
29 R C -
20 J B +
19 R C -




Utilizando o algoritmo de inducéo de rvores de decisdo, construa a arvore correspondente (sem poda e
sem numero minimo de exemplos em cada folha), utilizando o critério de ganho de informacéo para
selecionar atributos para este conjunto de exemplos. Anote, para cada nivel da &rvore de decisdo, o valor
do ganho de informagéo calculado para cada atributo, bem como aquele escolhido para particionar o0s
exemplos. Se houver empate entre valores do ganho de informacéo, escolha o primeiro (na ordem da tabela
acima). Se for necessario realizar a discretizacdo dos atributos, descreve detalhadamente o processo

adotado.
Discretizag&o do atributo idade
Split Point | < >= Entropia
20 1+,1- |6+5 Info(D) :%*E(%;%>+%*E(161 151) = 0,9949)
23 3+, 1- 4+, 5- 4 34,59
24 4+, 1 3+1 5 e ? - <£’L1l> 183 E( 5) H
. 4+' ) 3+’ 4- Info(D) = 1—63 +E (E? +— 5 E( 4) 0,8650
' ’ Info(D) = — E<€;€>+1—3*E(7 7) = 0,9543
28 5+, 2- 2+, 4- Info(D) = — * E (;;) +1_63 * E(6 g) = 0,8886
S
30 6+, 3- 1+, 3 Info(D) —%*E(g,g) 2 E(%%) = 0,8854
35 6+, 4- 1+, 2- Info(D) = 22 * £ (%,14_0) b ( ) = 0,9588
38 6+, 5- 1+ 1- Info(D) = * £ (%%) L2 2 ( ) = 0,9949
40 6+, 6- 1+, 0- Info(D) _1_*,5(%,%)+_*E( D = 09231

Conjunto de treinamento 7 19 2(9:0njuntc|;de TesteB "
ID Idade Exame A | Exame B | Classe [19-29]
15 | [19-29] J B -
1 [19-29] H C +
16 | [29-40] | J C -
2 [19-29] R B +
17 [ [2940] | R C ¥
3| [19-29] R ¢ * 18 | [2940] | H C ¥
4 | [19-29] H B T [29-40]
5 [19-29] J B +
6 | [29-40] R C -
7 [29-40] J C -
8 [29-40] J B -
9 [29-40] H C +
10 | [19-29] J C -
11 | [29-40] R C -
12 | [19-29] J B +
13 | [19-29] R C -

Célculo da informagado do conjunto de dados

L+ [ -




|7

IG

7 7\ 6 6 _
Info(D) = —Elogz (E) - Elogz (E) = 1.0 bits
Idade
[19-29] [29-40]
+ - |+ -
6 2 1 4
8 6 2 5 14
Info(D) = E* E(§,§) +§* E(g;g) =0,7769

Gain(Idade) = 1 —0.7769 = 0.2231
Atributo Exame A

+ - + - + -
3 0 2 3 2 3
Cdlculo da informacdo usando o Atributo Exame A

3 /3 3 0 0 5 /2 2 3 3
Infopxamea(D) = = 73| 31082 (§)+§‘°g2 (5) ~13(5 08 (§)+§l°g2 (3)

5 21 (2)_|_31 (3)
13\5%82\5) 759625

InfOExameA(D) = 0.7469
Gain(ExameA) = 1 —0.7469 = 0.2531

Atributo Exame B

+ - +
4 1 3 5
Calculo da informagdo usando o Atributo Exame A

5 /4 4 1 1 8 /3 3 5 5
Infogxames (D) = = 73| 5logz (§)+§‘°g2 (g) ~13(glosz (§)+§l°g2 (§>

INfogramea(D) = 0.8650
Gain(ExameB) = 1 — 0.8650 = 0.1350

Atributo Escolhido Exame A

H R J
+ 2+, 3- 2+, 3-
+ -
2 3

2

2 3 3
Info(D) = z log, (E) — glogz (g) = 0,9710 bits



Idade

<29 >=29
+ - + -
2 1 0 2
3(2 2\ 1 1 2(2 2y 0 0
Info,dade(D) = —g §lOg2 (5) + §lOg2 (g) - g Elogz (E) + Elogz (E) = 0,5510

Gain(Idade) = 0,9710 — 0.5510 = 0.42

Usando atributo Exame B

B C
+ - + -
1 0 1 3
Cdlculo da informacdo usando o Atributo Exame A
I fossames®) = — 2 (21ogs () + 2toga (2)) - £ (Rrogs (2) + 2rogs 2)) = 0490
Nf Opxamen = t\7 082 1 1 082 1 s\2 082 2 2 082 2)) =%
Gain(ExameB) = 0,9710 — 0.6490 = 0.322
H R J
<23 >=29
2+, 1- _
+ -
2 3
I D) = 21 (2) 31 (3) = 0,9710 bit
nfo( ) - 5 ng 5 5 ng 5 - Y% s
Idade
<29 >=29
+ - + -
2 1 0 2




3/(2 2 1 1 2(2 2 0 0
Infoldade(D) = —g glogz (5) + glogz (g) - g Elogz (E) + Elogz (E) = 0,5510

Gain(Idade) = 0,9710 — 0.5510 = 0.42

Usando atributo B

+ - + -
2 1 0 2
Cdlculo da informacdo usando o Atributo Exame B

3(2 2\ 1 1 2(2 2y 0 0
Info,dade(D) = —g glogz (5) + glogz (g) - g Elogz (E) + Elogz (E) = 0,5510

Gain(Idade) = 0,9710 — 0.5510 = 0.42
Empate. Escolhendo atributo Exame B

+ Exame B
Come 2
C

<29

>=29 B
2+, 1- _ 2+,1- -
+ -
2 1
I D) = 21 (2) 11 (1)—09183b't
Usando atributo Exame B
B C
+ - + -
1 0 1 1

Ciélculo da informagdo usando o Atributo Exame B



1/1 1 0 0 2/1 1 1 1
Infopxame 5(D) = =3 1082 (I)*I“’gz (I) ~3\z082 (§)+zl°g2 (E) = 0,66

Gain(Exame B) = 0,9183 — 0.6667 = 0.2516

J
B

2+, 1-

2 2y 1 1 _
Info(D) = —=log, (—) —=log, (—) = 0,9183 bits

3 3 3 3
Idade
<29 >=29
+ - + -
2 0 0 1

2 (2 2y 0 0 1/1 1, O 0
Infossame n(2) = =3 (3lo8a (5) + 71082 (5) ) - 3 loma (7) # 710w 3) | = 0

Gain(Exame B) = 0,9183 — 0 = 0.9183

J
B




b) Andlise de desempenho: use a arvore de decisdo produzida em (a) para classificar os exemplos do conjunto

de teste. Informe a preciséo e matriz de confusdo da &rvore para esses exemplos. Discuta resumidamente

0s resultados.

¢) Conjunto de Teste Classificacao
14 [[19-29]1 [ R B +
15 | [1929] | J B n
16 | [29-40] | J C -
17 | [2940] | R C -
18 | [29-40] | H C n
Matriz de confusao
Real\Predita C+ C-
C+ 2-TP 1-FN
C- 1-FP 1-TN
Precision e Acurracy
Precision= — = _— .66
recision = wpm—p = om0 = 0.
A _ TP+TN 3 0.6
Y = TPYFN+FP+TN 5
Andlise
Observe que ov drvore de decisdo- ndo- obteve uma ot acuracio paraw o-
conjunto- de teste. Comparando- o- conjunto- de treinamento- com o- de teste,

pode-se observar que as duas instiincias do- conjunto- de teste classificadas
incorretamente apresentom rétulos contrdrios ao- usado- no- conjunto- de
treinaumento- (conforme destaque realizado- nas tabelas de treinamento- e
teste). Emvfuncdo-disso;, wna andlise deve ser realigada powraw verificar se o
conjunto- de treinamento- ow teste foram rotulados corretamente.

d) Aplique duas critérios de poda visto em sala de aula a arvore gerada no item b). Em seguida apresente a

matriz de confusdo para o conjunto de teste.

92 Questdo) Considerando Méaquinas de Vetores Suporte, responda os itens abaixo.



e) Descreva detalhadamente o SVM e suas variagdes (pelo menos 2). Apresente a formulacdo do primal e do
dual.

f) Descreva detalhadamente como SVM pode ser empregado para problemas com mdltiplas classes.
Apresente trés estratégias e explique detalhadamente cada uma.

g) Explique detalhadamente os trés métodos alternativos para treinamento de SVM (Chunking, Algoritmo de
Osuna, SMO).

h) Explique o que significa o Truque do Kernel (Kernel Trick).

i) Explique detalhadamente como podemos aplicar dimensdo VC para selecionar o tipo de kernel.

10% Questdo) Considerando uma Rede Neural Artificial (RNA), pede-se

a) Desenhe uma RNA, com nimero minimo de neurdnios na camada escondida capaz de modelar o problema
do Ou-Exclusivo.

b) Considerando o item ¢), inicialize todos 0s pesos iguais 0.1 e calcule a saida da RNA. Em seguida, mostre
os célculos que o algoritmo Levenberg—Marquardt de atualizagdo dos pesos executara na primeira época
para apenas uma instancia

c) Apresente duas vantagens e duas desvantagens dos algoritmos de segunda e primeira ordem para
atualizacdo dos pesos

d) Alguns autores sugerem inserir um termo de penalidade na funcéo objetiva para controlar a suavidade do
mapeamento produzido pela RNA. Descreva detalhadamente esta abordagem e apresente a funcgao objetiva

a ser minimizada. Qual o significado do parametro A?

112 Questdo) Considerando Comité de Maquinas
a) Faca um comparativo entre a abordagem proposta por Rosen (Descorrelated Neural Networks) e por Liu

(Learning via Negative Correlation)

b) Explique detalhadamente as 3 fases de constru¢éo do ensemble. Para cada fase apresente 2 estratégias
Fases: Geragdo, Selecdo, Combinacao

c) Apresente trés vantagens e duas desvantagens do Ensemble e da Mistura de Especialista.

d) Explique detalhadamente o papel gating em Mistura de Especialista. Apresente estratégias de incializa¢&o

para gating e especialistas baseada em aprendizado ndo supervisionado.

122 Questdo) Considerando Maquinas de Vetores Suporte

a) Faca uma breve discussdo sobre as variacdes (pelo menos 3) de SVM. Apresente a formulacdo primal e
dual de cada abordagem.

b) Descreva detalhadamente como SVM pode ser empregado para problemas com multiplas classes.

c) Explique o que significa o Truque do Kernel (Kernel Trick).

d) Explique detalhadamente os trés métodos alternativos para treinamento de SVM (Chunking, Algoritmo
de Osuna, SMO).



e) Descreva detalhadamente Support Vector Clustering (SVC). Qual o problema dessa abordagem.Explique
detalhadamente como podemaos aplicar dimensdo VC e SVC para selecionar o tipo de kernel.
f) Explique detalhadamente Extreme Support Vector Machine

122 Questdo) Apresente uma arquitetura de uma MLP que pode ser empregada para modelar componentes
principais. Em seguida apresente todos passos e as derivadas para treinamento da rede neural especificada e
o célculo das componentes.
Veja a questdo do NLPCA

132 Questdo) Suponha que uma MLP com 3 neurbnios na camada escondida taxa de aprendizado seja 0.5,
seja utilizada para modelar o problema do Ou-Exclusivo. Utilize o menor nimero de saidas possivel para o
problema.

a) Inicialize todos pesos com 0.1. Calcule a saida da rede neural e monte a matriz de confusdo

b) Mostre os célculos que o algoritmo backpropagation executar4 na primeira época para 0 peso a,, da

camada de entrada e b, para camada intermediaria, considerando apenas a primeira instancia

142 Questao) Discuta a funcdo da camada escondida de uma rede neural artificial multicamadas. Fornega um
exemplo didatico para ilustrar sua discussao. Inclua em sua discussdo uma relacdo entre o papel de uma camada
escondida e problemas nédo linearmente separaveis.

162 Questdo) Assinale verdadeiro (V) ou falso (F). Lembre-se que um item assinalado incorretamente anula
um item corretamente

(..V...) A escolha adequada da taxa de aprendizado em Redes Neurais Artificiais € muito importante para
assegurar a estabilidade da convergéncia do processo de aprendizado iterativo, pois taxas pequenas permitem
um aprendizado mais lento porém mais consistente, mas com o perigo de cair em minimos locais, enquanto
taxas maiores permitem um aprendizado mais rapido a custo muitas vezes de desestabiliza¢éo (oscilagéo)

(..V...) A ativagdo de um neurdnio na rede MLP se da pelo produto interno entre seu vetor de pesos e 0 vetor
de entradas, seguida pela aplicagdo da fungéo de ativacdo, geralmente do tipo sigmoidal. Por outro lado, a
ativacdo de um neur6nio na rede RBF se da pelo calculo da distancia euclidiana entre o vetor de pesos do
neurdnio e o vetor de entradas. Quanto mais distante o vetor de entrada do vetor de pesos, menor a ativagdo
do neurodnio.

(..V....) as redes MLP tendem a se dar melhor no caso de nimero elevado de entradas, quando comparado as
redes RBF. Conforme aumenta o ndmero de entradas, o nimero de fungdes de base radial tende a crescer
exponencialmente, caso se queira manter o mesmo nivel de desempenho. Essa lei é conhecida como “maldigao
da dimensionalidade”.



(...V...) motivado pelas decisfes de projeto, o treinamento de uma rede neural RBF se da em um Gnico passo
de calculo (usando uma férmula matematica fechada), representado pela pseudo-inversdo de uma matriz e por
produtos entre matrizes e vetores. Por outro lado, o treinamento de uma rede neural MLP envolve aplica¢des
iterativas de um processo de ajuste incremental do vetor de pesos, sendo necessario definir a cada iteragdo um
passo e uma direcao de ajuste.

(..V...) os Unicos parametros ajustaveis na rede RBF sdo os pesos da camada de saida, enquanto que na rede
MLP os pesos da camada intermediaria sdo também ajustaveis. Com isso, o projetista da rede RBF deve definir
0 namero de neurdnios, o centro das funcbes de base radial e parametros de dispersao desta fungdo de base
radial.

( F ) Holdout reserva uma certa quantidade de dados para treinamento e o restante para teste (podendo ainda
usar parte para validacdo). Comumente esta estratégia uma 1/3 dos dados para teste e o restante para
treinamento, escolhido randomicamente. Para conjunto de dados randdémicos é interessante assegurar que a
amostragem randdmica seja feita de tal maneira que garanta que cada classe é apropriadamente representada
tanto no conjunto de treinamento quanto no conjunto de teste. Este procedimento é chamado de holdout
repetitivo. Se for realizado apenas uma divisdo do conjunto de dados, a estimativa da taxa de erro vai ser
enganosa se acontecer de termos uma divisdo ruim. Visando amenizar tendéncias, emprega-se holdout
estratificado, o qual consiste em repetir todo o processo de treino e teste varias vezes com diferentes
amostragens randémicas.

(Vv ) O bootstrap é em um procedimento estatistico de amostragem com reposi¢do. Considerando um
conjunto de dados com n instancias, n instancias sdo escolhidas aleatoriamente. Uma instancia nao € retirada
do conjunto de dados original quando ela é escolhida para compor o conjunto de treinamento, ou seja, a mesma
instancia pode ser selecionada varias vezes durante o procedimento de amostragem.

(V) Non fold cross validation o conjunto de dado é dividido em n parti¢cGes de tamanhos aproximadamente
iguais e, de maneira rotativa, cada uma delas é usada para teste enquanto as restantes sdo usadas para
treinamento. Este procedimento é repetido n vezes. Para conjunto de dados pequeno, geralmente n é escolhido
igual ao numero de instancias no conjunto de dados. Este é também conhecido como leave one out.

162 Questdo) Analise o grafico abaixo e responda as questdes na sequéncia:

Conjunto de Treinamento
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a) Entre os atributos TIPO e CLIENTES, qual tem maior entropia? Qual deles deve ser escolhido para
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iniciar a construcdo de uma arvore? Apresentes os calculos que justifique sua resposta.

6

Infd) = 2102+ 2109 —1
nfD) =plogm +zlo97 =

I (D)—ZE(11>+2E<11)+4E<22)+4E(22)—1
nforpeD) = 2 E\5.3) Y 128\22) Y128 \2a) Y128 \3d) T
Gaing;,,(D)=1-1=0
2 4 6

2 4
Inf0ctente(D) = —-E0,1) +— E(1,0) + — E (E'E) = 0.4591

Gaing;,,(D) = 1 —0.4591 = 0.5409

Logo, o atributo que tem maior entropia é Tipo, pois este atributo ndo conseque definir nenhuma classe. Se
analisarmos a informagdo necessdiria para separar os dados apds utilizarmos o atributo Tipo, ainda precisamos de
informagdo igual a 1. J4 para o atributo Clientes precisamos apenas 0.54. Logo o melhor atributo é Cliente.

b) Se o atributo CLIENTES ¢ usado na arvore, o que ocorre com os nos no fim dos ramos “NENHUM” e
“ALGUNS”?

O n6 Nenhum receberd rétulo NAO e o né Alguns receberd rétulo SIM.

c) Se pararmos o processo de construcao da arvore apds a inser¢do dos nds com os atributos CLIENTE e
FAMINTO, o que podemos dizer sobre o desempenho de classificagdo desta arvore?

A drvore cometerd 2 erro, referente as instdncias 4 e 12 que serdo rotuladas como Nao.

d) Considerando os trés atributos (tipo, clientes e faminto), qual seria a arvore de deciséao final (apresente
todos os calculos)? Rotule todos os nos folhas, em caso de empate escolha a classe final como SIM. Mostre
a matriz de confusdo

Sabemos que o atributo raiz deve ser Clientes. Temos que definir qual atributo a ser utilizado na sequencia.

| BEng (oo
i oooo
] ]
56 B

A drvove acima ilustra o resultado obtido usando o atributo Faminto ou Tipo. Se calcularmos o ganho obtido
com Faminto ou Tipo podemos obervar um empate.

Se escolhermos o atributo Faminto e em sequencia utilizarmos o atributo Tipo pode-se observar que temos um
ganho pequeno. A figura abaixo ilustra a arvore gerada.



Bagriern, =

lﬂﬂq aE
O] 8000

Faminta?

BiE)yBm|

Se escolhermos o atributo Tipo e em sequencia utilizarmos o atributo Faminto pode-se observar que temos um

ganho pequeno. A figura abaixo ilustra a arvore gerada. Em ambos os casos ndo é possivel separar as instancias
4e2

172 Questdo) Considere o seguinte conjunto de exemplos de treinamento, onde a varidvel GripeA € a classe:

Tosse | Febre | Viagem | GripeA a) Utilizando o algoritmo de inducéo de arvores de decisdo,
\% F F F construa a arvore correspondente (sem poda e sem
F F \% F nimero minimo de exemplos em cada folha), utilizando
V V F F

o critério de ganho de informacdo para selecionar



atributos para este conjunto de exemplos. Anote, para

cada nivel da arvore de decisdo, o valor do ganho de

informacdo calculado para cada atributo, bem como

aquele escolhido para particionar os exemplos. Se
houver empate entre valores do ganho de informacéo,

Ti<|mm<
<IN i<

I LIMmn<L
< LIMmn<

escolha o primeiro (na ordem da tabela acima).

b) Por que uma arvore de decisdo podada que ndo se ajusta
perfeitamente aos dados de treinamento pode ser melhor
do que uma arvore ndo podada?

182 Questdo) Considere os conjuntos de dados descritos nos quadros abaixo:

i)

Seeds Data Set (adaptado de UCI — Machine Learning Repository / doado pela John Paul Il Catholic
University of Lublin e Cracow University of Technology)

Caracteristicas do . , .

. Multivariado Namero de instancias 210
conjunto de dados:
Caracteristicas dos L L. , .

. Numeérico / categdrico Numero de atributos 7
atributos:
Tarefas associadas: Classificacdo / agrupamento Valores faltantes Nao

No conjunto de dados estdo armazenadas as seguintes informac6es sobre sementes:
. area (A): numérico

. perimetro (P): numérico

. compacidade (C = 4*pi*A/P"2): numérico

. comprimento do ndcleo: numérico

. largura do nlcleo: numérico

. coeficiente de assimetria: numérico

. comprimento do nlcleo do sulco: numérico

. variedade: kama, rosa, canadense (atributo classe)

0O ~NOoO O WwN B

Bank Marketing Data Set

Resumo: Os dados estdo relacionados com campanhas de marketing direto (via chamadas telefénicas) de uma
instituicdo financeira portuguesa. A meta do problema de classificacdo é decidir se o cliente aceitaré o produto.
Frequentemente, é necesséria a realizacdo de mais de um contato com o mesmo cliente, a fim de verificar se 0
produto seria aceito ou ndo.

Data Set Characteristics: Multivariate Number of Instances: 45211

Categorical, Integer,

Number of Attributes: 17
Real

Attribute Characteristics:




a)

Como os atributos do quadro i) sdo niimericos, para aplicarmos uma Arvore de Decisdo a este problema teriamos que
discretizd-los. Se decidirmos aplicar Rede Neural este pré-processamento ndo serd necessdrio. Visando eliminar este
processo, a técnica mais recomendada seria uma Rede Neural. Por outro lado, o quadro ii) apresenta vdrios categoricos
e alguns nimericos, para aplicarmos Rede Neural teriamos que codificar os atributos categdricos. Se decidirmos
aplicar Arvore de decisio precisariamos discretizalos alguns atributos niimericos. Sobre este ponto de vista, a técnica

Associated Tasks: Classification Missing Values? N/A

Fonte: [Moro et al., 2011] S. Moro, R. Laureano and P. Cortez. Using Data Mining for Bank Direct
Marketing: An Application of the CRISP-DM Methodology. In P. Novais et al. (Eds.), Proceedings of the
European Simulation and Modelling Conference - ESM'2011, pp. 117-121, Guimaraes, Portugal, October,
2011. EUROSIS (http://hdl.handle.net/1822/14838)

Informac@es sobre o conjunto de dados:

Existem dois conjuntos de dados:

1) bank-full.csv com todos os dados (instancias) disponiveis, ordenadores por data (de maio de 2009 a
novembro de 2010)

2) bank.csv com 10% dos dados (4521 instancias), randomicamente selecionados de bank-full.csv.

Informacdes sobre os atributos:
(dados sobre os clientes)
Idade (numérico)
e Tipo de emprego (categérico: “admin”, “desconhecido”, “desempregado”, “gerente”, “dona de casa”,

EERNT3 CR T3 EERNT3 EEINNT3 99 G, ERINNT3

“empresario”, “estudante”, “operario”, “autdbnomo”, “aposentado”, “técnico”, “prestador de servigo™)

EERNT3

e Estado civil (categorico: “casado”, “divorciado”, “solteiro”)

Grau de instrugdo (categdrico: “desconhecido”, “primario”, “secundario”, “terciario”)
Possui crédito? (binario: sim / nao)

Renda anual (numérico)

Possui hipoteca imobiliéria? (binario: sim / ndo)

Possui empréstimo? (binario: sim / ndo)

(dados sobre o ultimo contato da campanha atual)

e Tipo de comunicacdo do contato (categorico: “desconhecido”, “telefone”, “celular”)
e Diado més do contato (numérico)

e Duragdo do contato em segundos (numérico)

(outros atributos)
e NUmero de contatos executados durante a campanha para este cliente (numérico)
e NUmero de dias que se passaram desde o Ultimo contato com o cliente considerando campanha anterior
(numérico / -1 significa que o cliente ndo foi contatado antes)
e NUmero de contatos executados com este cliente antes desta campanha (humérico)
b 1Y

e Resultado da campanha anterior com relagdo ao cliente (categorico: “desconhecido”, “outros”, “falha”,
“sucesso”

(variavel de classe)
e O cliente contatado aceitou o produto? (binério: sim (5288 instancias) / ndo (39923 instancias))

Para resolver os problemas de classificacdo descritos nos quadros i) e ii), vocé considera que seria mais
adequado usar uma rede neural artificial (com aprendizado supervisionado) ou uma arvore de decisao?
Justifique sua resposta. Em sua justificativa, considere a teoria que vocé estudou sobre redes neurais
artificiais e arvores de decisdo, e argumente em favor de sua escolha usando informagdes presentes na

descricdo do conjunto de dados.

mais recomendada seria_Arvore de Decisdo



http://hdl.handle.net/1822/14838

b) Considerando que alguns atributos descritivos dos problemas acima n&o possuem um poder de
expressividade muito bom, e que hé algumas classes mal representadas e dificeis de aprender, que tipo de
alteracdo vocé poderia fazer para atender melhor ao problema? Por que essa alteracdo vai ajudar na
construcdo de um modelo de classificagdo melhor?

Poderia ser empregado métodos de selecdo/extracdo de caracteristicas para reduzir a dimensionalidade dos dados,
como por exemplo, feature selection ou andlise de componentes principais. Ao reduzir a dimensionalidade teremos
um niimero menor de caracteristicas

18a Questao) (1.0 pontos) Considere o problema do Ou-Exlusivo, definido em sala de aula. Suponha que uma
rede neural do tipo RBF, com dois na camada interna, tenha sido empregada para este problema

a) (0.5 ponto) Apresente a representacdo grafica da rede para este problema, definindo o nimero de

entradas e saida.

A rede tera duas entradas e uma saida w
0

X, \ y
X2 > @ Wa

b) (0.5 ponto) Considere h, (x), h,(x) descrito abaixo, como a funcdo de ativagdo dos neurbnios 1 e 2 da
camada escondida da rede RBF. Supondo que o vetor de pesos da camada de saida seja w = [wo wy w,] =
[0.1 0.4 0.3]. Calcule a saida da rede para o problema do Ou-Exclusivo

170 - (2~ '1-:2 ’ i. — €7 ::2 it z
hy (x) = l‘f-"fp(_ul e ), hy (x) = exp (— XaCa)  (Xacea) )

Y

207 20; 207 203
1 0
onde ¢ = [[} 1]96"1 =1,0,=1
X1 X2 1Y
0 0 0
1 0 1
0 1 1
1 1 0
Calculo da saida para primeira entrada
0—-1)?% (0-0)2
hl(x)zexp<—( > ) —( 3 ) >=0.606
0-0)> (0-1)?
hz(x)=exp<—( > ) —( > )>=0.606

f(x) =0.1%1+0.4x0.606+ 0.3 % 0.606 = 0.524
fo)=1

(-1 -0 _,
22 )‘

Célculo da saida para segunda entrada

hi(x) = exp (—




hy(x) = exp (— & _20)2 _Q _21)2> =0.367

F(x)=01%1+04x1+03%0.367 =0.81

f)=1

Calculo da saida para terceira entrada

0—-1)2 (1-0)2
hl(x)=exp<—( 2) —( 2)>=0.367
_ (0-0)?2 (1-1)*2 _
hy(x) = exp( > 5 =1
f(x)=01%x14+04%0367+0.3%1=0.546
f)=1
Calculo da saida para quarta entrada
1-1)% (1-0)?
hi(x) =exp| — 5 — 5 = 0.606
1-0)%2 (1-1)>?
hz(x)=exp<—( 3 ) —( 3 )):0.606

f(x)=01%1+0.4+0.6064+ 0.3 *0.606 =0.524

f)=1



