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Introducao & Objetivo



Motivacao

- Aprender aimplementar o cédigo de uma rede neural
- Tema muito discutido atualmente
- Métodos de minimizacao de uma funcao custo, conforme discutido na disciplina

Objetivo

- Apresentar os resultados de dois classificadores:

Nao-Linear: utiliza-se o algoritmo BackPropagation
Linear: classificador multiclasse do MATLAB

- Comparacao de resultados
- Dificultar o aprendizado com mais entradas em paralelo!



Referéncias

e Artigo “Deep learning” por Yann LeCun, Yoshua Bengio & Geoffrey Hinton.

e https://www.youtube.com/watch?v=aircAruvnKk&ab_channel=3Blue1Brown



Preparo dos dados de entrada



4 ou 9 entradas

Entradas em paralelo para treino

] teste.txt - Bloco de Notas

| treina.txt - Bloco de Notas
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Alvos da classificacao!



Classificador Nao Linear



Classificador Nao Linear

Uma camada de entrada com 4 ou 9 neuronios, uma camada ‘hidden’, um neurénio de
saida

Funcao de ativacdo: Tangente hiperbdlica (3 classes:-1,0e 1)

Em cadaiteracao, fazer:

1° - Aplicacao da funcao de ativacao nas camadas de entrada e intermediaria

2° - Aplicacao da derivada da funcao de ativacao, primeiro na camada de saida.

3° - ‘Retropropagar’ a derivada para as camadas anteriores, associando o peso da camada
anterior com a atual.

4° - Atualizar os pesos das camadas de entrada e hidden

5° - Calcular o erro quadratico médio

Caddigo extenso, transcrito no relatoério
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Classificador Nao Linear

Para 4 entradas em paralelo:

Performance de classificagao no treinamento
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Classificador Nao Linear
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Performance da classlf' icagdo (teste)

" ; b i
O  Classe verdadeira
I Predicao do Perceptron
5 10 15 20 25

Amostra #

Acuracia_teste

100




Acuracia(%)
g & 3 & 38 &

1]
(6]

Classificador Nao Linear

Para 9 entradas em paralelo:

Performance de classificagao no treinamento
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Eixo de Classes
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Classificador Nao Linear
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Para 9 entradas em paralelo:
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Classificador Linear



Classificador Linear

Utilizacao do comando fitcecoc do
MATLAB

Treinamento e teste direto da rede
Insercao dos dados preparados para o
aprendizado supervisionado
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clear all
close all
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Data_treino =
Data_teste =

Dados_treino =
Alvos_treino = Dat
Dados_teste = Data
exclus. da linha ¢
Alvos_teste = Data_tesuF( )% %
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Classificador Linear i o i c (Dados_treino,Rlvos_treino);
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Classes_obtidas_teste =

g Toolbox

Hrcdlut(vlass ficador Linear_treinado,Dados_teste); %predigao dos

dados

plot (Rlvos_teste, 'or')
hold on

plot(round(classes_
legend ("
xlabel ('
ylabel ('

Acuracia_teste =
length(find(('cund(ulaSSFS obtidas _test
h(Classes_obtidas_teste);
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Eixo de Classes

Para 4 entradas:
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Para 9 entradas:

Performance da classificagdo (teste)
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Conclusoes



Conclusoes

- Oclassificador linear apresentou bom desempenho.
- Aclassificacao por meio do BackPropagation apresentou-se mais robusta e precisa.

- Para4 entradas balanceadas em paralelo, ambos os algoritmos cumprem adequadamente
seus papéis de classificacao

- Quandoinserimos 9 entradas nao balanceadas em paralelo, os dois algoritmos acabam se
perdendo no treinamento, o que prejudica a classificacao final

- A amostrade treinamento interfere diretamente no desempenho do classificador!



