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Um pouco sobre o entorno desta
disciplina, no contexto da EC3 ...

(disciplinas antecedentes e
disciplinas relacionadas)
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Algumas disciplinas PSI em sistemas
inteligentes, fortemente relacionadas

PSI3472
Conc. E Impl.
eletiva no 2°

Semestre
do 4° ano

PSI3571
Rec. Padroes e
Intel. Comput.
eletiva no
5° ano de E&S e
em 5° ano Biomédicas

PSI3471

(fundamentos)

PS13422
Lab. de Sist.
Eletronicos
2° sem 4°

+ outras disciplinas em temas de
inteligéncia computacional, oferecidas
pelo PSI e outros departamentos ...
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Cheque regularmente no e-disciplinas / STOA —
Diretrizes da disciplina e das atividades

= «a] % Curso: PSI3S71 - Prética X l+ ~

SR & | httpsy/edisciplinas.usp.br/course/view.php?id=75248 ¥ v 1 e

ISP

Disciplinas » ¥ Suporte » ¥ Idioma ¥ E"”“‘[’H?’ .

A Inicio> Meus Ambientes> 2020> EP> PSI> PSI3571-2020

Ativar edigdo

W& Avisos

@) Ementa do Jupiter USP - PSI3571

@) RESUMO DAS APRESENTA§5E5 FINAIS DOS PROJETOS DE PSI3571 EM 2018

@) RESUMO DAS APRESENTAQOES FINAIS DOS PROJETOS DE PSI2672 EM 2017

8 Lista/ Inventario com Projetos PS| 2672 de 2011 ate 2016

& Repositério (36Mb) de apresentacdes finais de PSI2672 nos anos 2011 a 2016 ~ perto de 50 ; projetos de alunos de 50 ano / Prof

Emilio Del Moral Hernandez

@) Pos Graduagao --- Vitrine com 10 apresentagdes finais de PSI5886-2018 (Principios de Neurocomputagao - Pés Grad);

apresentagdes finais dos 10 grupos de alunos que cursaram a disciplina em 2018
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Cheque regularmente no e-disciplinas / STOA —
Diretrizes da disciplina e das atividades

& Curso: PSI3571 - Pratica X l §

&S Y A https;//edisciplinas.usp.br/course view.php7id=75248 Y = 4 e

Espaco para uploads de atividades desenvolvidas em sala de aula

& Contornos gerais da atividade em sala de 02 de margo de 2020

< Uploads referentes a atividades da aula de 02 de margo - Use preferencialmente PDF, como discutimos

em sala.

«| Uploads referentes a atividades da aula de 09 de margo - Use preferencialmente PDF.

Uploads referentes a atividades da aula de 16 de margo - Use preferencialmente PDF.
<) Uploads referentes a atividades da aula de 30 de margo - Use preferencialmente PDF.

<l Uploads referentes a atividades da aula de 13 de abril - Use preferencialmente PDF.

(notas: 1- em 06 de abril ndo temos aula, por ser Semana Santa; 2 - em 20 de abril ndo temos aula por

Tiradentes)

13:41
< Uploads PREVIOS referentes a P1 de 27 de abril - faga 0 upload com os materiais de apoio a sua 08/03/2020

apresentacdo de P1 no maximo até o dia anterior a prova. B
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Diretrizes para tarefas em sala — com frequéncia estdo
no e-disciplinas / STOA
= ﬁ‘ & 01-2020-Atividade em ¢ X l+ v — m %

« > 0O & | http i usp. php/5130936/mod_resour ntent/1/01-2020 6 de%20marco% ¥ x 7 &

1 det | O = qn B 7

Ajustarapagina T Exibicéo de pagina | A) Leremvozakta  f Adicionar anotaoes (5 B | B

Para entendermos a heterogeneidade na
turma, vamos conversar um pouco sobre:

- I) Seu nome e sua énfase + seu médulo vermelho + ano no curso.

- II) A familiaridade / f ¢do dos p em icas do
curso (explicitar siglas — ex PSI4321, PMT5678 — seguidas dos
nomes completos das disciplinas — o quanto puder; + o prof .)

- 1I-b) Explicitar em cada disciplina o/s tépico/s especificos que
considera relevantes @ nossa PSI3571.
- III) Ambi 1p ionais que hece que podem ser

usados por vocé nos projetos priticos.
- IV) Quais suas expectativas para este curso?
Apds a discussdo com todos os demais, os presentes em aula entregam estas
informacgaes em escrito ao Prof. Estas entregas serdo repartilhadas via e-disciplinas
com os colegas matriculados, para que todos conhecam o background dos demais.

| ATIVIDADE EM SALA, COM DEBATE COM COLEGAS E ENTREGA ESCRITA |
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Verifique no e-disciplinas / STOA
— Apresentagoes finais de projetos desenvolvidos em edig¢oes anteriores

= €|] & Curso: PSI3571 - Pritica X \+ ~

<« > 0 A | hitpsy/edisciplinas.usp.br/course/view.php?id=75248 Y = 1 B
CSP
Disciplinas » ¥ Suporte » ¥ Idioma ¥

A Inicio> Meus Ambientes> 2020> EP> PSI> PSI3571-2020

Ativar edigédo

@) Ementa do Jupiter USP - PSI3571 P

@] RESUMO DAS APRESENTAQ@ES FINAIS DOS PROJETOS DE PSI3571 EM 2018
@) RESUMO DAS APRESENTAGOES FINAIS DOS PROJETOS DE PSI2672 EM 2017
@ Lista/ Inventario com Projetos PSI 2672 de 2011 ate 2016

® Repositorio (36Mb) de apresentagdes finais de PSI2672 nos anos 2011 a 2016 ~ perto de 50 ; projetos de alunos de 50 ano / Prof
Emilio Del Moral Hernandez

@) Pos Graduagéo - Vitrine com 10 apresentagdes finais de PSI5886-2018 (Principios de Neurocomputagéo - Pés Grad);

apresentagdes finais dos 10 grupos de alunos que cursaram a disciplina em 2018

17



Inventario de Projetos Desenvolvidos em PSI 2672 - Praticas em Reconhecimento de Padrées,
Modelagem e Neurocomputagao, nas 6 turmas de 2011 a 2016
prof. Emilio Del Moral Hernandez

Ano 2016 ||
Cancelador ativo de ruido
Classificagao de fibrilagao atrial a partir de eletrocardiograma
Classificador de movimentos a partir de acelerémetro vestivel
Estimador de Valor de Agdes (Flutuagées Financeiras e Predicao)
Estimador de desempenho em redagao (desempenho escolar)
Medidor da qualidade da agua
Reconhecedor de digitos de placas de veiculos
Reconhecedor de imagens de frutas
Rec. da intengao de mover a mao direita e a esquerda a partir de sinais cerebrais
Ano 2015
Estimador do valor de fechamento das acoes da Petrobras
Classificador de instrumentos musicais
Regressor embarcado para ventilacao inteligente
Solar Power Production Estimation (Software for a Smart Metering device)
Reconhecedor de Objetos em Imagens Digitais
Reconhecimento de Folhas a Partir de Fotos com Fundo Branco
Benchmark de CPUs: um regressor multivariado de desempenho
Reconhecedor de caracteres: um classificador de padroes
Reconhecedor de acordes musicais: um classificador de padroes
Detecgao de Fraudes em Compras no Cartao
Padroes nos Sobreviventes e Vitimas do Titanic
Estimador de pigmentos para tintas a partir de uma amostra
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Ano 2014
Identificador de sistema dinamico
Previsor Futebolistico
Eye tracker
Reconhecimento de placas de automéveis
Reconhecimento de padroes de consumo em aparelhos aplicado a Smart Grids
Estimativa de pregos de carros
Classificador de cogumelos venenosos
Ano 2013
Classificagao de sinais de EEG e relagao com epilepsia
Estimador de consumo de eletricidade residencial
Andlise Sentimental de noticias
Identificacao de um Pixel Isolado em uma Imagem Simples
Preditor de sobrevivéncia em pacientes Cardiacos
Estimador do grau do mal de Parkinson
Classificador de idiomas
Ano 2012

Classificagao da Qualidade do Leite

Estimador de PH para amostras de vinho

Previsao de Agoes na Bolsa de Valores (reconhecedor de padroes)
Previsao de Agoes na Bolsa de Valores (estimador)

Reconhecedor de Combustivel Adulterado

Ano 2011
Classificagao em Géneros Musicais
Estimador de Corregao do Erro de um Sensor de Pressao Diferencial
Analise da qualidade de vinhos baseado em caracteristicas fisico-quimicas
Sistema de reconhecimento de Placas de Transito
Reconhecedor de Alcoolismo e Sinais Cerebrais
Lingua eletrénica para a determinacao de propriedades do leite
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A inicio> Ambientes> 20185 EP> PSI> PSI3571-101-2018> Informagdes gerais da disciplina> RESUMO DAS APRESENTAGOES FINAIS DOS PROJETOS DE PS...

RESUMO DAS APRESENTAGOES FINAIS DOS PROJETOS DE PSI3571 EM 2018

EQUIPES de PSI3571 e SEUS TEMAS de projetos em 2018 (em mais detalhes adiante):

Equipe
(Douglas Navarro, Gabriel Gouveia, Tiago Nagy)

- Regressor multivariado: Estado do metr6 - Sistema de predic3o de estado de operacio do metrd de S30 Paulo

- Reconhecedor de padrées: Detector presencial de veiculos - Reconhecedor de carros em videos

- Regressor multivariado: Detector angular de vefculos - Preditor de angulo de carros em videos

Equipe Ii:
(Fernando, Joso Lucas, Thomas Muyal)
- Regressor: Controle de drones
- Reconhecedor: Reconhecedor de eventos em ambiente residencial
- Reconhecedor: Identificador de faces humanas

Equipe I1I}
(Lucas Pereira Kok, Fabio Alves, Pedro Kozilek)
- Regressor: Banho quente - Sistema previsor de quanto tempo falta para o préximo banho
- Reconhecedor: Reconhecedor de Risco de Desmatamento
- Regressor: Calculo da taxa de gordura corporal
Equipe IV
(André Ferrari, Ibraim Rebougas, Rodrigo Zobaran)
- Regressor: Estimador de corrente
- Reconhecedor: Detecgio de defeitos em maquinas por amostragem sonora.
- Reconhecedor: Validagdo de audios

14:07
segunda-feira
Equipe V:

(Alexandre Oide, Gabriel Kim, Lincoln Kawakami)

- Regressor: Previsor de alcance no langamento de um projetil

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Equipe V:

(Alexandre Oide, Gabriel Kim, Lincoln Kawakami)
- Regressor: Previsor de alcance no langamento de um projétil
- Regressor: ColorRec - Dispositivo capaz de reconhecer a cor (RGB) de superficies.
- Reconhecedor: Reconhecedor de tipo de interago tatil de uma pessoa e um modelo (e.g brinquedo)

—— Mais detalhes sobre alguns dos projetos listados acima...
Estimador de estado do metrd - Este sistema busca abstrair a nogdo intuitiva de pessoas que usam o metrd diariamente e sabem os piores horarios para embarcar.

Detector presencial de vefculos - Esse projeto buscar identificar veiculos presentes em videos. A rede neural é usada como uma das etapas do processamento, que inclui outras etapas
responsaveis por diminuir falsos positivos e assegurar uma boa identificagdo. O contexto do projeto ¢ o de cmeras automotivas, que poderiam ser usadas, por exemplo, em veiculos
auténomos.

Estimador de orlentagdo angular de vefculos - Esse regressor entraria ao final do projeto de veiculos auténomos. Apés a identificago dos veiculos em cada frame, esta rede neural
identificaria o angulo do veiculo. No contexto do projeto, isto poderia ajudar o sistema inteligente do veiculo a evitar colisdes.

Controle de drones - desenvolvimento de um sistema de controle alternativo aos existentes para voo de drones. Através de leituras como posicionamento espacial e movimentagao, visa-
se gerar um estimulo preciso de alimentagao dos motores do drone a fim de que a trajetéria realizada seja igual a desejada

Reconhecedor de eventos em amblente residencial - através da interpretag3o de sinais de microfone, objetiva-se identificar padrdes sonoros correspondentes a eventos em uma
residéncia, como o abrir de uma porta, ou o ligar de um microondas. Com esse aprendizado supervisionado, & possivel identificar eventos e monitorar atividade em um comodo da

Avea de Trabalho
residéncia, bem como estimar dados de consumo de energia elétrica, por exemplo. :
Identificador de faces humanas - identificar padrées presentes em faces humanas e utilizs-los para identificar pessoas em fotos. <

Previsor de banho quente - Sistema previsor de quanto tempo falta para o préximo banho - O crescimento do uso de boilers para manutengo da gua quente sanitria é algo que traz -8
bastante conforto para o banho. No entanto pode trazer custos adicionais em comparagao com sistemas tradicionais de chuveiro elétrico. Pensando nisso estudamos um sistema que o

estime em quanto tempo se daré o préximo banho de forma a servir de informag3o de quando o complemento elétrico do boiler devera ser acionado para preparar a 4gua quente

14:09
somente quando ela efetivamente for ser usada

segunda-feira
Célculo da taxa de gordura corporal - A taxa de gordura corporal é um indicador de satide relevante. Apesar de apresentar uma importancia igual, se ndo maior, do que a massa do 18/02/2019
individuo, a taxa de gordura corporal é pouco calculada devido a sua complexidade de calculo sem equipamentos médicos. Os dois métodos mais populares para a estimativa da massa
de gordura corporal s30 0 adipometro e a balanga de bioimpedancia. Ambos os métodos apresentam imprecisdes e dificuldades técnicas para a estimativa do indicador. Pensando nisso
foi desenvolvido o um regressor aue estima o percentual de gordura do corpo com base em diferentes medidas de circunferéncia do corpo humano.

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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LU U TSI 10, TECUNITECETIUU BESLUS COITIU: Cal 111103, apEiUs, pal ikauss, UL,

CONVITE: Nos dias 11 e 18 de junho na sala B2-09 das 15 hs até as 18:30 teremos apresentagdes de 15 projetos praticos desenvolvidos pelos alunos de PSI3571 - Praticas em
Reconhecimento de Padrdes, Modelagem e Inteligéncia Computacional - da turma de 2018. Todos os projetos envolvem sistemas multivariados com aplicagdes concretas de ferramentas
de reconhecimento de padrdes e de fusdo de informagao ( multivariados). Eles foram por alunos de 50 ano de Eletronica e Sistemas / Sistemas Eletronicos,
Automagéio e Controle, Engenharia Ambiental, Mecanica e Biomédicas. Aqui vai uma prévia de tematicas de alguns dos trabalhos que serdo apresentados: controle de drones,
identificagéo de faces, reconhecimento de eventos residenciais, detecgdo de presenga de veiculos, avaliagao de estado do metrd, estimag&o angular de veiculos, modelagem de
transistores, analise automética de falhas em maquinas, detecgdo de adulteragdo de Audios, previsdo de uso de aquecedor de 4gua, detecgdo de areas desmatadas, estimagio de gordura
corporal, modelagem de processo balistico, medida de cores em superficies, reconhecimento de agGes tateis,

Alunos EPUSP, docentes e demais convidados dos autores dos trabalhos apresentados serdo muito bem vindos para acompanhar as exposigdes e os debates entre os alunos de PSI3571
ap6s cada apresentagio. e aprendamos com estas interessantes apresentagdes finais dos 15 projetos préticos.

(para mais detalhes, visite o link https://edisciplinas.usp.br/mod/page/view.php?id=2335830 )

- Calendario detalhado das Apresentagdes:

- Em 11 de junho (15:00h pontualmente): equipes [IfilEIV , em ordem sorteada no dia

15:00hs pontualmente): equipes il , em ordem sorteada no dia.
Equipes:

EGUIPeT Douglas, Gabriel Gouveia e Tiago (apresentam dia 11)

EGUIB&IHH Fernando, Jodo Lucas e Thomas (apresentam dia 11)

EGUIPEIIR Fabio, Lucas e Pedro (apresentam Hiaiig)

EGQUIpEIVE André, Ibraim e Rodrigo (apresentam dia 11)

EGUIPEVA Alexandre, Gabriel Kim e Lincoln (apresentam

Ultima atualizago: terga, 12 jun 2018, 18:51 Ew

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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TSR

A Inicio> Ambientes> 2017> EP> PSI> PSI2672-2017101 Projetos Finais de PSI2672 em 2017 Lista de Projetos Finais de PSI2672 realizados em ...

apoio as disciplinas da USP

Lista de Projetos Finais de PSI2672 realizados em grupo, em 2017

o
Lista de Projetos Finais de PSI2672 realizados em grupo, em 2017 - Apresentacdes ocorrem nos dias 21 de junho
(Grupo 1 e mais algum outro que decida antecipar) e 28 de junho (demais grupos), na B2-09 as 15:30 hs; ao final »3
da lista, ha + detalhes para alguns dos 12 projetos
Dois Projetos do Grupo 1:

(Carlos Grivol, Carlos Prete, Gabriel Crabbé, Tiago Azevedo)
- Regressor multivariado: CIDADE LISA - Sistema automatico de detecgéo de irregularidades nas vias usando smartphones
- Reconhecedor de padrées: ABCIS - Automatic Brazilian Coin Identification System
Dois Projetos do Grupo 2:

(Felipe Y., Alan, Felipe La Regina , Saint Clair Bernardes) >
- Regressor multivariado: Previsor de taxa de acertos de questdes de Matematica e Fisica de vestibular

07:31

= de padrées: Anali da qualidade do ar nos niveis de 30 de gas carbonico, 0zénio mondxido de carbodnio, temperatura, quarta-feira
umidade e di6xido de nitrogénio. °

]
1835195

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Destacando algumas classes de
aplicacao alvo particularmente
importantes para o curso

25
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Anos de Numero de
educagao filhos
formal (x;)
ér:?s de ,Vlda Freautnci Dias de
(“y” continuo) fequencia - perias / ano
em eventos
sociais
" Graude Frequéncia
periculosidade  Volume de om gventos
da atividade (x,) bens

i artisticos
familiares (x,) )
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Regressor multivariado (em sw, fw ou hw)

Regressor implementado em o
Varidvels SW, FW ou HW et
observadas > |, devalor
no mundo (pode incorporar paraoy,
real “aprendizado de dados os
= S e ey valores X
X maquina’)
27
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Consumidor que
honra(ra) crédito

solicitado
(“y” binario”)
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Detector / reconhecedor multivariado
(em sw, fw ou hw)

Reconhecedor implementado em teeis
Variaveis lecisao
observadas SW’ FW ou HW |, bindriay,
no mundo (pode incorporar dados os
aeal “aprendizado de valores X
X maquina”)
29
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Uma metafora para a tarefa de classificagao de padroes
genérica ou multiclasses (classificagao nao binaria)...

Universo de objetos observados ...

X OO 0 O -
Q§ o 0 .
Q a o Oo“
© OV
O O

30
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Uma metafora para a tarefa de classificagao de padroes
genérica ou multiclasses (classificagao nao binaria)...

Um dado objeto especifico observado ¢ de que tipo ?

A? B/ \C?

<\<>Q%§Zw§ Og@ -

Classe A Classe B Classe C Classe D

31
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Classificador multivariado (em sw, fw ou hw)
Classificador implementado em o
Variaveis SW. FW ou HW cla‘smﬁcagao
observadas D= |, discretay,
no mundo (pode incorporar dados os
real “aprendizado de valores X
X maquina”)
32
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Alguns alvos das praticas / projetos deste curso

e Modelagem envolvendo sistemas com multiplas
variaveis

e Uso de ferramentas que possibilitem representagao
de fendbmenos nao lineares ( além dos lineares )

e Reconhecimento / Identificagao / Classificagao de
“objetos” a partir de medidas multiplas (vindas de
multiplos sensores, por exemplo)

eRegressao / previsao / estimagao de grandezas
analégicas a partir de medidas correlacionadas com
tal grandeza

eExploracao de elementos para “automacgao parcial”
da modelagem, via aprendizado de maquina

33
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Tépicos, técnicas e tratamentos mais
avancados podem ser trazidos /
protagonizados nos projetos e nos seus
estudos para eles, e isso é particularmente
apropriado no caso de alunos de médulos
como o de E & S avancgado.

Os demais alunos também podem fazé-lo,
mas desde que os fundamentos nao sejam

“bypassados” — Ou seja, os alunos com menor
trajeto anterior em temas da disciplina deverao
trabalhar sem excessiva “ansiedade” (darao tempo
ao tempo) em atingir muito rapidamente os mesmos
resultados daqueles que ja tém uma trajetéria de
cursos mais fundamentais anteriores / o professor
trara para a disciplina alguns desses topicos, na
forma de resumos tedéricos simples 34
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Elencando alguns empréstimos da biologia
na Inteligéncia Computacional

eRedes Neurais Artificiais — um foco no curso | !
- O processamento nao linear dos neurdnios i3

- A plasticidade sinaptica e o aprendizado

elLdgica “Fuzzy” (Logica Nebulosa) '

- A representacao de informacgao imprecisa — fungoes de

pertinéncia (conjuntos nebulosos)

e Computacio Evolucionaria

- A terminologia e os conceitos da evolugao biolégica: uma
populaciao composta por diversas solugdes potenciais de
um problema é refinada e evolui em novas geragodes, que
correspondem a novas populagées de solugoes potenciais,

cada vez melhores 35
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Para equacionarmos o trabalho com uma
turma heterogénea:

- Precisamos entender o espectro do publico
— Modulos Eletronica e Sistemas
Avancado, Biomédicas, etc ...

- Seria interessante ter interlocutores dos
varios grupos que regularmente
comentem com 0s professores acoes de
ajuste de andamento 5
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Para lidarmos com as diversas origens:

Cada aluno matriculado deve impor-se desafios de
projeto com metas especificas proprias, que levem
a evolugdo significativa do aprendizado; o mesmo

se aplica aos grupos formados mais adiante no
semestre

A partir de um ponto das atividades, é possivel que
definamos vdarias componentes de enunciados,
mesclando itens mais simples e mais desafiadores

38
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Especializagao / Aprofundamento
X
Interdisciplinaridade
X

Complementacgao proépria do aprendizado /
Aprendizado em velocidade e trajetéria
personalizada

39
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Para entendermos a heterogeneidade na
turma, vamos conversar um pouco sobre:

1) Seu nome e sua énfase + seu modulo vermelho + ano no curso.

1) A familiaridade / formacgdo dos presentes em temdticas do

curso (explicitar siglas — ex PSI4321, PMT5678 — seguidas dos

nomes completos das disciplinas — o quanto puder; + o prof.)
11-b) Explicitar em cada disciplina o/s topico/s especificos que

considera relevantes a nossa PSI3571.

II1) Ambientes computacionais que conhece que podem ser

usados por vocé nos projetos praticos.

1V) Quais suas expectativas para este curso?

Apos a discussdo com todos os demais, os presentes em aula entregam estas
informacdes em escrito ao Prof. Estas entregas serdo repartilhadas via e-disciplinas
com os colegas matriculados, para que todos conhecam o background dos demais.

ATIVIDADE EM SALA, COM DEBATE COM COLEGAS E ENTREGA ESCRITA
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.. retomando um slide anteriormente apresentado ... |

Alguns alvos das praticas / projetos deste curso

e Modelagem envolvendo sistemas com multiplas
variaveis

e Uso de ferramentas que possibilitem representagao
de fendmenos nao lineares ( além dos lineares )

e Reconhecimento / Identificagcao / Classificacao de
“objetos” a partir de medidas multiplas (vindas de
multiplos sensores, por exemplo)

eRegressao / previsao / estimagao de grandezas
analégicas a partir de medidas correlacionadas com
tal grandeza

eExploracao de elementos para “automacao parcial”
da modelagem, via aprendizado de maquina

51
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Destacando ao menos duas classes de
aplicacao alvo importantes para o curso

e Regressao multivariada (linear e nao linear)

e Reconhecimento automatico de padrées ...

52
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Numero de

Anos de

/ educacdo filhos
formal
Anos de Dias de
vida Frequeni:la Férias / ano
em eventos
sociais
o Gizmde Frequéncia
periculosidade  Volume de em gventos
da atividade bens B
< familiares i

\

54
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Anos de Numero de
educagao filhos

formal (x;)
Anos de vida Dias de
(“y” continuo) Frequéncia Férias / ano
em eventos
- sociais
Grau de Frequéncia
periculosidade ~ Volume de q
.. em eventos
da atividade (x,) bens

.. isti
familiares (x,) artls J°08

55
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55
Regressor multivariado (em sw, fw ou hw)

Regressor implementado em o
Variaveis estimagao
observadas SW’ FW ou HW de valor
no mundo (pode mcorporar paraoy,
real “aprendizado de dados os
=> . e o valores X

X maquina”)

56
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Vamos pensar em nossos proprios desafios
de regressdo multivariada (com, digamos
ao menos 4 variaveis de “entrada” no
modelo, mas pode também ser bem mais

que 1ss0) para a previsao / estimagao d
~ alguma grandeza relevante?

Faga isto no contexto de Eletronica e
Sistemas / ou da sua énfase / ou do seu
Modulo Vermelho. /

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Faltam-te idéias ??? Talvez se inspire lendo alguns
materiais de temas de grupo de anos anteriores

Curso: PSI3571 - Pratica X v = X
| € ati

() A | httpsy/edisciplinas.usp.br/course/view.php?id=75248 Yo = 7 o’

Disciplinas » ¥ Suporte » ¥ Idioma ¥ Emilio

A Inicio> Meus Ambientes> 2020> EP> PSI> PSI3571-2020

Ativar edigédo

W= Avisos

@) Ementa do Jupiter USP - PSI3571 P
@] RESUMO DAS APRESENTAQ@ES FINAIS DOS PROJETOS DE PSI3571 EM 2018

@) RESUMO DAS APRESENTAGOES FINAIS DOS PROJETOS DE PSI2672 EM 2017

@ Lista/ Inventario com Projetos PSI 2672 de 2011 ate 2016

& Repositorio (36Mb) de apresentagdes finais de PSI2672 nos anos 2011 a 2016 ~ perto de 50 ; projetos de alunos de 50 ano / Prof

Emilio Del Moral Hernandez
@) Pos Graduagéo - Vitrine com 10 apresentagdes finais de PSI5886-2018 (Principios de Neurocomputagéo - Pés Grad);

apresentagdes finais dos 10 grupos de alunos que cursaram a disciplina em 2018

58
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Apos a discussdo com colega/s, os presentes entregam as
suas propostas (sdo apenas propostas para discussao,
ndo propostas de projetos finais) em escrito ao Prof.,

incluindo também nesse registro escrito as modifica¢oes

resultantes dos debates e o nome dos colegas envolvidos;

se vocé ndo esteve nesta discussdo e entrega, contate o

professor pessoalmente ao fim da aula e também faga a
sua entrega atrasada dessas informagoes em escrito

nessa ocasido da conversa com o professor

ATIVIDADE EM SALA,
COM DEBATE COM COLEGAS
E ENTREGA ESCRITA
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Passemos a elaborar agora uma
situacao hipotética de
reconhecimento de padroes
(y discreto),
em lugar de regressao multivariada
como feito anteriormente (y continuo) ...

63
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

65

Reconhecimento de Padroes, Modelagem, Inteligéncia Computacional — Prof. Emilio Del Moral H. — ©

65

Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Consumidor que
honra(ra) crédito

solicitado
(“y” binario”)
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Detector / reconhecedor multivariado
(em sw, fw ou hw)

Reconhecedor implementado em

Varidveis SW, FW ou HW

observadas .

no mundo (pode incorporar
real

“aprendizado de
— r . 99
X maquina’)

67

decisdo
binaria y,
dados os
valores X

67
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linas.usp.br/co

2 Avisos

‘'ormagOes gerais da disciplina
Ementa do Jupiter USP - PSI3571

@ Discussdo com todos em sala de aula na 1a semana - Foco em alguns dos trechos da informagéo da Jupiter

Alguns materiais

apolo as

id.

des em sala de aula de Inicio do semestre
Alguns materiais de apolo s atividades de inicio do semestre.

Atengo: Aleitura dos materiais de apoio disponibilizado via STOA NAG!
discipl

eo com a sua presenca nas aulas desta
B e Sicuha d0R 2 e & et e o\l s el sola PR A e MU ISPl i 44 S EntErRIEr, 0 prOtUr S SRS e SITaIri s
nossa préxima aula e conversamos sobre isso.

f PsI3571 - para STOA - Slides de apoio s atividades de sala de aula

Repositorio (36Mb) de apresentacbes fi

com entregas escritas - nas duas primeiras semanas de aula de 201

ais de PSI2

Nnos anos 2011 3 2016 ~ parto de 50 projetos de alunos de 5o ano / Prof Emilio Del Moral Hernandez
Breve descrigio dos projetos PSI2672 que foram apresentados em 2017

& Instale o ambiente MBP no seu computador Windows (instale / use maquina virtual se se putador for Apple: ou use os computadors
similar)

2 sala €1-10 ou

eriais de PSI3571 apenas visivels aos matriculados

W Disponivel se: Vioca faz parte de Turma 2018101

ATENAO: Todos os materiais desta sec3o (todos os itens que seguem) devem ser usados apenas para as finalidades de estudo de PSI3571-2018, no
devendo ser disponibilizados a pessoas externas sem prévio ok do Prof. Emilio. Em caso de diivida sobre isso, fale comigo 2o fim da aula.

Arquivos de slides finais-gerados com os projetos de PS12672 em 2017

Estes slides das apresentagdes dos 12 prajetos de PSI2672 do ana passada (2017) ainda ndo estio incorporades a0 repasitrio de projetos plblico de
projetos PSI2672 (que hoje conta com apresentages finais de perto de 50 projetos e esta disponivel a todos neste STOA). Estas apresentagdes dos 12
projetos mais recentes da disciplina estdo aqui disponibilizadas em cardter preliminar e devem ser usadas apenas para as finalidades de estudo de PSI3571

2018, no devendo ser repassadas  pessoas externas sem prévia autorizagio do Prof. Emilio. Em caso de divida sobre isso, fale pessoalmente comigo em
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Uma metafora para a tarefa de classificagao de padroes
genérica ou multiclasses (classificagao nao binaria)...

Universo de objetos observados ...

O 0 O
§ % -

O3 0 .

&
o o :
(] O

70
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Uma metafora para a tarefa de classificagao de padroes
genérica ou multiclasses (classificagao nao binaria)...

Um dado objeto especifico observado ¢ de que tipo ?

A? B/ \C? D?

OO
SO\ /- .
@;Zw; (-

Classe A Classe B Classe C Classe D

71
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Classificador multivariado (em sw, fw ou hw)

Classificador implementado em

iavei lassificacao
e SW, FW ou HW ‘i
observadas > |, discreta y,
no mundo (pode incorporar dados os

aeal “aprendizado de valores X

e 4 2 99

X maquina’)

72
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Vamos pensar em nossos proprios desafios
de reconhecimento multivariado (com,
digamos ao menos 4 varidveis de entrada
no modelo) para uma classificacao /
reconhecimento / categorizagdo automatica
relevante?

Faga isto no contexto de Eletronica e
Sistemas / ou da sua énfase / ou do seu

Modulo Vermelho..
/

\

73
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Apos a discussdo com colega/s, os presentes entregam as
suas propostas (sdo apenas propostas para discussdo,

ndo propostas de projetos finais) em escrito ao Prof.,
incluindo também nesse registro escrito as modificagcoes

resultantes dos debates e o nome dos colegas envolvidos;
se vocé ndo esteve nesta discussdo e entrega, contate o
professor pessoalmente ao fim da aula e também faga a
sua entrega atrasada dessas informagoes em escrito
nessa ocasido da conversa com o professor

ATIVIDADE EM SALA,
COM DEBATE COM COLEGAS
E ENTREGA ESCRITA
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Regressor multivariado (em sw, fw ou hw)

Regressor implementado em
SW, FW ou HW
(pode incorporar
“aprendizado de
méquina”)

Detector / reconhecedor multivariado
(em sw, fw ou hw)

Reconhecedor implementado
em SW, FW ou HW
(pode incorporar
“aprendizado de
‘magquina”)

Classificador multivariado (em sw, fw ou hw)

Classificador implementado em
SW, FW ou HW
(pode incorporar
“aprendizado de
miquina”)

Prof Ems De Horl Hernr

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Elaborando uma Solugdo em dois estagios ....

Extragdo de Reconhecedor /
caracteristicas Regressor
/ .
Zariavzis Extragiode |3 de aplicagdo
observadas : fired -
Medidas |::> enerica |, Decisdo ou
O TN 8 Estimagdo
real
ﬁ (pode ser (pode incorporar
ruto z 113 .
- especifico para aprendizado de
cada aplicagdo) maquina”)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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... O 10 estagio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estagio operara sobre tal vetor)

EXtrag?o .de Reconhecedor /
caracteristicas
/ Regressor
Uit Extracio de de aplicacdo
observaaas . 25 .~
Medidas encrica |, Decisdo ou
no mundo g Rogrossio
real
E— (pode ser (pode incorporar
“aprendizado de

X_bruto ,
especifico para
cada aplicacdo) maquina”)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Alguns exemplos de grandezas componentes
dos vetores de medidas X:

. Grandezas macroscoépicas como energia do sinal, amplitude,
frequéncia média ...

. Componentes de diversas harmdnicas (analise em frequéncia)
. Componentes de analise tempo-frequéncia

. Intensidades luminosas ou intensidades em canais de cor (RGB
por ex.)

. Histogramas de intensidades
. Principal Components (componentes pricipais — PCA)

. Medidas sobre séries temporais (médias méveis, por exemplo;
medidas de dispersao / instabilidade localizadas)

. Medidas especificas a aplicagédo, experimentadas em problemas
similares ao seu, relatadas na literatura técnica como sendo de
sucesso

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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O segundo estagio opera sobre o Vetor de
Medidas, X (o 1o estagio gerou tal vetor)
Extragdo de Reconhecedor /
caracteristicas
) Regressor
Variaveis Extracdo de de aplicac;ﬁo
observadas . IR -
| enerica Decisao ou
no mundo LR & Regressdo
real
— (pode ser (pode incorporar
X_bruto especiﬁco para “aprendizado de
cada aplicacao) maquina”)
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
80
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... possibilidade & conveniéncia de implementacao do
20 estagio com Redes Neurais

Extragdo de Reconhecedor /
caracteristicas Regressor
/ S
Zariavzis Extraco de de aplicagdo
observadas o L9 5
Medidas . enerica Decisdo ou
no mundo g Regressao
real
ﬁ (pode ser (pode incorporar
ruto z 113 .
- especifico para aprendizado de
cada aplicacao) maquina’)
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
81

A RNA mais classica:
o Multi Layer Perceptron (MLP)

. Multiplas entradas / Multiplas saidas / Multiplas camadas
. Variaveis (internas e externas) analdgicas ou digitais
. Relagdes lineares ou nao lineares entre elas

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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... cada né (neural) realiza a seguinte
computagao analégica com PLASTICIDADE
proporcionada por valores de w ajustaveis ...

X
o~
[
ENTRADAS — y=f)(Zwix-6)
. SAIDA
A
. Y
N -1

83
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Computacio linear e nao linear,
com codificacao frequencial
- § 4 2 2 4 6
-1
-15
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
84
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A RNA mais classica:
o Multi Layer Perceptron (MLP)

Multiplas entradas / Multiplas saidas / Multiplas camadas
Variaveis (internas e externas) analdgicas ou digitais
Relacdes lineares ou nao lineares entre elas

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Resumindo os aspectos conceituais principais

1) N&o linearidade com a fung&o neural sigmoidal

2) Possibilidade de conjugar na mesma estrutura ...
- Calculos digitais
- Calculos lineares multivariaveis
- Fungdes genéricas nao lineares multivariaveis

3) Comportamento adaptativo com aprendizado através
de exemplos

. Problemas complexos, multidimensionais, n&o lineares
e mesmo aqueles sem teoria conhecida

. Decisao automatica, estimacao, reconhecimento de
padroes, classificagao, processamento nao linear de
sinais, clustering multidimensional ...

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

~

Vamos pensar em nossos proprios desafios
de regressao multivariada (com, digamos
ao menos 4 variaveis de “entrada” no

modelo, mas pode também ser bem mais

que 1ss0) para a previsao / estimagao d
alguma grandeza relevante?

Faga isto no contexto de Eletronica e

Sistemas / ou da sua énfase / ou do seu

Modulo Vermelho. /

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Apos a discussdo com colega/s, os presentes entregam as
suas propostas (sdo apenas propostas para discussdo,
ndo propostas de projetos finais) em escrito ao Prof.,

incluindo também nesse registro escrito as modificagoes

resultantes dos debates e o nome dos colegas envolvidos;

se vocé ndo esteve nesta discussdo e entrega, contate o

professor pessoalmente ao fim da aula e também faca a
sua entrega atrasada dessas informagoes em escrito

nessa ocasido da conversa com o professor

ATIVIDADE EM SALA,
COM DEBATE COM COLEGAS

E ENTREGA ESCRITA
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Conexao de RNAs com elementos de “Aprendizado de
Maquina” / “Machine Learning” / “Aprendizado automatico”

O ajuste dos parametros do modelo (valores dos pesos sinapticos) é
feito de maneira automatica a partir de casos / de exemplos
concretos: a definicdo matematica do modelo é feita a partir de um
conjunto rico de exemplos numéricos empiricos de pares (X.y)

Ymodelo = calculo neural (ou
seja, somas ponderadas e

Conhecimento rico de

exemplares / com tgh’s) que opera sobre
casos as componentes do vetor X
Xk yH): ‘ (X4, X5, X5 ...); Esse calculo

Temos M observagoes neural ¢ calibrado (via
empiricas (X" ; y 4),

onde p identifica cada escolha dos valores dos
observagio, e varia ponderadores w's) a partir
entre1aM de M pares empiricos

Xty H)

100

Redes Neurais Artificiais

Sao sistemas computacionais, de implementagdo em hardware
ou software, que imitam as habilidades computacionais do
sistema nervoso biolégico, usando um grande nimero de
processadores simples (neurdnios artificiais) e
interconectados entre si.

Emprestam da biologia:

o A estrutura de processamento microscépico (processamento
de informacgéao de neurdnios individuais)

o Em algum grau, aspectos da organizagao de redes neurais
biolégicas

o Aspectos de plasticidade sinaptica e do aprendizado através

de exemplos (através de casos)
115
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The biological neuron

Dentrites

Axon
(active cell
membrane)

Axon
Hillock

(figura modificada da internet)iis
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. Synapse
(\&%\% plic vesicl
(figura extraida da internet)
117
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Action Potential Generation and Propagation
(no Axonio e ramificacdes axonais)

o e o

Membrane Poteniial [mV)

(figura extraida da internet)
118
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1/\

Spike reception

(Slide from Gerstner’s webpage)

119
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72 threshold

It

Spike reception and integration

(Slide from Gerstner’s webpage)

120
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U, threshold

Threshold 2Spike emission

(Action potential) 1 t t 11 W

Spike reception and integration

Phenomenology of spike generation
(Slide from Gerstner’s webpage)

121
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... Vendo com mais detalhe ... a relagao entre
estimulo global e atividade na saida nao é linear:

@
—

Freq. De Pulsos
(potenciais de agao)

Tempo

Saturagao

Depolarizagao da
Estimulo Sublimiar Membrana 122
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Integrate-and-fire Model

Spike emission

d : (Slide from Gerstner’s
T Eui = —ui + R](t) Linear webpage)

LL(f ) =9=F iretreset Nao linear 123

1
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Resumo ... um né (neural) realiza a seguinte
computagao analégica com PLASTICIDADE
proporcionada pelos w ajustaveis ...

X
N
. y
ENTRADAS 0O— y=@(2wixi-9)
S . SAIDA
X Ww-
N -1 Saturacao
| Volume de
Estimulo Sublimiar Estimulo 125
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Computacio linear e nao linear,
com codificacao frequencial

Volume de

estimulos Estimulo
sublimiar

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Computacao linear e nao linear,
com codificagéo frequencial

S

oooooog<

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Um pioneiro ... o Perceptron: y=sinal(Z w; x; - 6)
(funcao de transferéncia tipo “degrau”)

. Viabiliza a classificagao de padrées com
separabilidade linear

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

. Aprendizado por conjunto de treinamento

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

Hiperplano -
Separador g

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

. Que problemas de entradas continuas conseguimos
atacar usando uma funcgao de transferéncia tangente

hiperbdlica)

Hiperplano
em que y=0

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Caso particular do né com comportamento linear
... fr(arg) = k.arg
Xo W
° 0
[ ]
ENTRADAS y =@ (Zw;x;-6)
. SAIDA f
X \Nﬁj\ /
N -1 15 f. LINEAR
) 4
0,5
N/ .
=i
1,5
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Caso particular do né com comportamento binario
... fr(arg) = sign(arg)

X
o~
[
ENTRADAS — y=f)(Zwix-6)
. SAIDA \
[ :

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Redes Neurais Artificiais

Sao: sistemas computacionais, de implementagdo em hardware ou
software, que imitam as habilidades computacionais do sistema
nervoso biolégico, usando um grande numero de processadores
simples (neurénios artificiais) e interconectados entre si.

Emprestam da biologia:

o A estrutura de processamento microscopico (processamento de
informacgao de neurdnios individuais)

o Em algum grau, aspectos da organizagéao de redes neurais
biolégicas — como os neurdnios se interligam

o O aprendizado através de exemplos (através de casos)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Computos mais complexos ... sao realizados
pelo encadeamento de varios neurdnios

e

Dendritos \ A
/ N

A conexao entre um axonio de um neurdonio € um
dendrito de outro ¢ denominada Sinapse

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Foco deste Curso:
o Multi Layer Perceptron (MLP)

. Multiplas entradas / Multiplas saidas / Multiplas camadas
. Variaveis (internas e externas) analdgicas ou digitais
. Relagdes lineares ou nao lineares entre elas

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Instale o MBP e digite “3-1” no campo Topology

Muliple Back-Propagation Version 22.5

Topolony RMS  Outputvs Desired (raling data) Output s Desired (tsting cta)

2

Van Network
Learning Rate [
Momentum 07
Space Network
Learning Rate [
Momentum 07

Configuration

Network.

Generate C ote

Input Sensiiily

Weights

...........

RootMean Square Error
an Network
Traing 10000000000
Testng 10000000000

Space Network

Load

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

147

Depois escolha a fungdo de ativacdo do né neural

Topology RMS Ot v Desied (training daa) Outputvs Desired (esting dota)

i

fSigmoic

(Gaussian
i

e = tanh(sx)

Configuraton
Neowork
Generate Ccode

@ TN 1000

Testing 10000000000

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Indo além do neuronio “camaledo” simples
Uma rede neural com 3 nés neurais ...

’ [=]E
Data files
o ~
Test &) sop
Topology |RMS | Output vs Desired (training data) | Output vs Desired (testing data) Epoch
o o
i
Learning
Main Network
Leamning Rate 0.7
Momentum 0.7
Space Network:
Learning Rate 0.7
Momentum 0.7

Add connections between the input and the output layers

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Exemplo de tela do ambiente MBP

definindo uma Rede Neural do tipo MLP — Topology “2-7-5-3”

Escolha MLPs

B Muliple Back-Propagation B

753

/5\‘0
il I’A\\“% <7

ARVl
Nl ’;.3\‘{ oK
N,
WAL XKL,
)

SOy vz Oy
ST B0 ";'
W YQ. "
A'rv v eahs

)

nnections between the input and the output layers

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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e instale-o no seu computador Windows.

“Sugestao” ... visite os tutoriais do MBP - http://mbp.sourceforge.net/ -

(Na sala C1-10: o MBP deve estar instalado ja no inicio do semestre)

= ]|

ey D+ O (@ Mutipe ssccrropagaton o
i €
satey Toos~ @+ /. =
LULITH Screenshots Download Tutorial News Papers Develop/Contact
=

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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MBP — uma plataforma didatica para redes neurais
gratuita, de facil uso e com 12 excelentes tutoriais

site http://mbp.sourceforge.net/

I Muttipte Back-prop: « N
e/af

s 22 Google Maps [ Nova guia I Podcast Cafe 81

m o ® Multiple Back-Propagation

About  Screenshots  Download |[RINTIIEIN Datasets FAQ News Bugs Request a feature  Papers  Develop/Contact

TuToRIAL

1. Introduction (includes the MBP Algorithm)

. Creating the training and the test datasets

. Defining the topology of the neural networks
Configuring the activation functions of the neurons
. Defining the neural network learning configuration
. Training a neural network - Part I (regression)

. Training a neural network - Part II (classification)
. Copying data and graphics

. Initialize, view, save and load the neural network weights
10. Load and save a neural network

11. Generate C code from a trained neural network

12. Analyzing the input sensitivity of a neural network

CENOUBWN

Ambiente desenvolvido pelo Prof. Noel Lopes e colaboradores
— Instituto Politécnico da Guarda — Portugal

los/11/2013)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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A RNA mais classica:
o Multi Layer Perceptron (MLP)

Multiplas entradas / Multiplas saidas / Multiplas camadas
Variaveis (internas e externas) analdgicas ou digitais
Relacdes lineares ou nao lineares entre elas

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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De onde vem o grande
poder do MLP?
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Theorem of [Kolmogorov &] Cybenko:

. Kolmogorov:

Given any F of many variables x4, x,, X3, X, ... for example, the
complicated F = [x,.sin( X, ) + log( X3)] / X, + etc ... or any other F, the
following approximation can always be obtained ...

F (X4, X9, X3, X4 .... ) ~ linear combination and composition of a finite
(limited) number of functions g, (v) of just one variable v, and we can
have arbitrary precision in the approximation of F

. Cybenko: adapted Kolmogorov for the particular case in which the single
argument functions g, are approximated by a sum of sigmoidal functions
... he noticed that several sigmoids shifted and scaled properly can
approximate any g,(scalar argument)

Cybenko concluded that any arbitrary F CAN be
“implemented’” by an ANN with sigmoidal nodes and just
1 hidden layer!!

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

o s v
€ | (3 enwikipediaorg/wiki/Universa heorem
Aplicativos @ (15) Laboratori... & Laborator

From Wikipedia,the free encyclopedia

Inte ot artfclal tworks, the universal that a feed-forward network with a single hidden layer containing a finte number of neurons (Le., a multiayer percepiron), can approximate
continuous functions on compact subsets of R". under mid assumptions on the acti
not touch upon the algorkthmic leamabilty of those parameters.

ction. The theorem thus states that simple neural networks can represent a wide variety of ineresting functions when given appropriate parameters, it does,

One of the first versions of the theorem was proved by George Cybenko in 1989 for sigmoid activation functions,

Kurt Horik showed In 19915 that t s not the specific cholce of the activation function, but rather the mulliayer feedforward architecture ltself which gives neural networks the potental of being universal approximators. The output units are always

ati
assumed to be inear. For notational convenience, only the single output case vl be shown. The general case can easily be deduced ffom the single output case.

Formal statement [esi

The theorem{IE1415! in mathematical terms:

Let g(-) be a nonconstant, bounded, and monatoni ¢ Let I, denote the it hypercube [0, 1]7. The Space of coninuous functions on I, s denoted by G,). Then, given any function <
Ollm) and & > 0, there exist an integer N and real constants a; ;= R. w; = R”. where /=1, ... N'such that we may define:

¥
F(a) = Y oo (ulz +b)
=1
a5 an approximate realizaton of the functon fuhere f1s independent f ; hat s,

|F() - f(2)| < e

or all X & I, In other words, functions of the form F(x) are dense in Gl

References (e

and Systoms, 2 (4), 303314

T Press. p 48

o Wikipedia by expanding it

Categories: Theorer rete mathematics | Atificial neural networks | Neural networks | Network architecture | Networks | Information, knowledge. and uncertainty | Applied mathematics stubs

L) Fwd- Proposta..eml ”| M Alteragdes vag...doc ¥ Mostrar todos os downloads.

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Entendamos ...

- as premissas da demonstracao de Cybenko

- a notacao nao muito familiar a nés que ele usou

- 0 quao poderoso ¢ o resultado que ele obteve

- como com passos simples podemos estender a sua aplicagao

(ou ... relaxando algumas das (apenas aparentes) limitagoes impostas nas premissas)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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AUTL FIUTTTIR STTURVEL T T2 1755 gl I B TIUL LN speLRIL LIAUILS Ul T a

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

Formal statement [edit]

The theoremZEH4E in mathematical terms:

Let ¢f-) be a nonconstant, bounded, and

Cil) and € = 0, there exist an integer A and real constants a;,

)= i ;0 (thI F 5:‘)
i—1

as an approximate realization of the function 7 where 7is indepq

|F(z) — fz)| <e

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

monotonically-increas
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T ROTT FONTK SITOWET T T99 7T UTar 1L 15 10T TE SPETHIT TIOTE O e 3]
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
Cilp) and € = 0, there exist an integer N and real constants a;,

N
T
Fz)=)_ aip (wt- T+ bt-)
i=1
HS an approximate realization of the function fwhere 7is indepq

|F(z) — flz)| <e

for all x = 5, In other words, functions of the form F{x) are den
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assumed to be linear. For notational convenience, only the single out

Formal statement [edit

The w{ﬂﬂﬂﬁf in mathematicaimsr

Let ¢(-) be a nonconstant. bounded, and monotonically-increay
Cil\,} and € = 0, there exist an fnteger A and real constants a;,
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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
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Cybenko — a prova matematica, disponivel para
download na internet, é bastante complexa

Mach, Comtrol Siguale Sysoems (1999) 2 30)-) 14 —| 1 5 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
AsERaso0n Jor any finite measurable partition of I,. For any ¢ > O, there is a finite sum of the ~ 'orward nevworks are univensal
Engumerring Universey of flincss, Urbasa. [isces 41101, USA Jorm § . » Newral Net and Coaveationsl
- Gt = £ aetr]x +6) T
andasetD <l 50 thatmD)> | ~ cand ~ans.
G~ S <e  for xeD. b Ty
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Regressao univariada com Cybenko “café
com leite” de 3 nés na primeira camada ...

. [E=REEE
g 5 L ]

3 [t b iyt |

S

g
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Cybenko “café com leite” (regressao genérica univariada), para
aproximacao universal de fun¢oes de 1 variavel x, apenas?

... superposicao 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? 175
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Cybenko “café com leite”, para aproximacéao universal de fungdes
de 1 variavel x apenas?

... superposicgao de varias sigmoides deslocadas horizontalmente
e verticalmente e escaladas tanto em em x quantoemy ...

... Ponderadores das 3 tgh's da primeira camada,
que sdo implemantados nos pesos sinapticos do
40 no, ndo sdo mais unitdrios nem
necessariamente positivos
176
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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 niimero de entradas da rede e/ou com base no
numero de exemplares de treino?)

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

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

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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