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Perceptrons
Rosemblatt [1958-1962]




Reconhecimento de Padroes

Estado Civil

A compra
. Nao compra




Visao Matematica do MCP

f(x)=Zwi.xi- 6
f(x)=(|W|.|X| cos ¢) - 6

Considere o ponto
onde
f(x) = O:

Wi.X1 +W2.x2 -06=0

|

X2=-Wi/w2.Xx1 +0/ w2

(Y = m.X +C)
6




Aprendizagem no Perceptron

« Se um padrao é corretamente classificado

W(t+1) = W(t) se Zwixi- 0>= 0 e X pertence a C1

W(t+1) = W(t) se XZwixi- 0 <0 e X pertence a C2

Se um padrao € incorretamente classificado

W(t+1) = W(t)-nX se Zwi.xi— 0 >= 0 e X pertence a C2

W(t+1) = W()+nX se Zwixi- 0 < 0 e X pertence a C1




Caracteristicas do Perceptron

Simples Operagao

Convergéncia Garantida

Capaz de resolver apenas problemas
~\/ linearmente separaveis




Adaline (Adaptive Linear
Neuron)

Bernard Widrow 1960
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Aprendizagem no Adaline

ce; = (d;-vY)
Mean Square Error (MSE) ou
» ei=C(Cu St0)= 1/2 Zp (d| - Yi)2 Erro Médio Quadratico

e W. (t+1) = Wi(t) + n e X (1)

(Regra de Widrow-Hoff ou Regra Delta)




Caracteristicas do Adaline

Simples Operagao

Convergéncia Garantida

Capaz de resolver apenas problemas
‘v linearmente separaveis




Visualizacao do Treinamento

12



Classificadores lineares
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Classificadores Lineares

V.
Estado civil
ndentes?




O Problema do Ou-exclusivo (XOR)







Multilayer Perceptron (MLP) e
Backpropagation (Regra Delta
Generalizada)

camadas intermediarias
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Funcionamento do MLP

APRENDIZAGEM UTILIZACAO

Dados
(Treinamento)

l

Usuario

Dados

Conhecimento
Professor — representado

nos pesos da rede

/ Dados
|




Algoritmo Backpropagation

» Treinamento em duas etapas:

Fase forward

Fase backward




Entrada é apresentada a primeira

FaS e fO r'wa rd camada da rede e propagado em

direcao as saidas

Camadas intermediarias

Camada de Camada de
entrada . saida




Os neuronios da camada i calculam

FaS e f() r'wa rd seus sinais de saida e propagam

acamadai + 1

Camadas intermediarias

Camada de Camada de
entrada saida




A Ultima camada oculta calcula

FaS e fO r'wa rd seus sinais de saida e os envia

a camada de saida

Camadas intermediarias

Camada de Camada de
entrada saida




A camada de saida calcula

FaS e fO r'wad rd os valores de saida da rede

Camadas intermediarias

Camada de Camada de
entrada saida

O o

O o




Fase backward

Camadas intermediarias

Camada de Camada de
entrada saida




A camada de saida

Fase backward

calcula o erro da rede: EJ-

Camadas intermediarias

Camada de
saida

Camada de
entrada




Calcula o termo de corre¢ao dos pesos

(a atualizagao sera feita depois)

Uw;; = UUx;

Fase backward

Camadas intermediarias

Camada de Camada de
entrada saida




Envia o erro paraa

ultima camada oculta

Fase backward

Camadas intermediarias

Camada de
saida

Camada de
entrada




A camada oculta calcula o seu erro

0= £ (). 0 Oywyy
Fase backward

Camada de Camada de
entrada saida




Fase backward




A camada oculta calcula o seu erro

D_] ma f’ (UJ)D Dkwlk

Fase backward

Camadas intermediarias

Camada de @ Camada de
entrada saida




Calcula o termo de corre¢ao dos pesos

(a atualizagao sera feita depois)

Uw;; = UUx;

Fase backward

Camadas intermediarias

Camada de ® Camada de
entrada saida




Cada unidade atualiza seus pesos

w;;(novo) = wi(velho) + Ciwy

Fase backward

Camadas intermediarias




Error-Backpropagation

Camada de
entrada

netpk=_2 Opj. Wik

Repete-se o processo enquanto
enquanto a rede nao aprender

o padrdo de entrada

Camada de
saida




Funcionamento do MLP

» Duas fases de operacao
— Passo para frente (forward pass)
— Passo para tras (backward pass)

« Dado um conjunto de pares (Xp, Yp),
construir um mapeamento F(W; Xp)
=> Yp

Como construir F(W; Xp) => Yp ?




Regra Delta Generalizada ou
Error-Back Propagation

O erro na camada de saida:

1 n ,
Ep B 22“/2/ ~0p;)
J=1

Para minimizar o erro :




Regra Delta Generalizada ou
Error-Back Propagation

APW;Z,O( 5j . Opi

ApVVji‘ = r|6] . Opi



Regra Delta Generalizada ou
Error-Back Propagation

Dois casos precisam ser
ccnsiderados para Opj



Neuronio McCulloch-Pitts

W -> nety -> oj->E
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IE ,

a0

2

Jpjl (netpj)

(2 casos precisam
ser considerados!)
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Primeiro caso : j € uma unidade de saida
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Segundo caso : j € uma unidade intermediaria
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Saida da unidade j influencia cada uma das
unidades na camada seguinte

OE,/ 30,=?

‘ dE,/ dnet, . dnet,/ IO, +...




E a funcdo de ativacio f ?

Considerando uma fun¢do sigmoid
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Caracteristicas do MLP

» Aproximador Universal de Funcoes
- Uma unica camada intermediaria é capaz

C

C

e aproximar qualquer funcao continua
efinida em um hipercubo

» Alta capacidade de generalizacao

« Convergéncia para minimo global nao
garantida

« Em alguns casos, lento na
aprendizagem



Outra Funcao Erro: Entropia
Cruzada (Cross-Entropy)

1
C=-— g[ylna+(l ~y)In(1 - a)],




De uma maneira geral...

Uma rede neural pode ser vista como um
conjunto de funcoes Yk(Xp;W), tal que
dado Xp ] Yp

No caso de classificacao
Ye=1se Xpl[lk
0, caso contrario

No caso em que Yk sao variaveis
continuas

[ problema de regressao

(1 ou problema de aproximacao de
funcoes



Reconhecimento de Padroes

vk=vkxp;w)
k=1,2,...,n




Reconhecimento de Padroes
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Complexidade Funcional do
MLP x Numero de Camadas

Perceptron structure




Complexidade Funcional
versus Over-fitting
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O dilema viées-variancia (bias-variance)

Baixa variancia Altavariancia
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O dilema viés-variancia (bias-variance)

Total Error
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Model Complexity




Tretnamento
Cruzada

com Validacao

validation

training

>
T

..‘) .

Figure 9.7. A schematic illustration of the behaviour of training and validation
set errors during a typical training session, as a function of the iteration step

r. The goal of achieving the best g

eneralization performance suggests that

training should be stopped at the point 7 corresponding to the minimum of

the validation set error.
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Regularizacao (Regularization)

_ 1 g2, A 2
C—%ley—a | +%va.

-

Compromisso entre reducdo do erro e pesos pequenos




9

in this
4

Each neural network above has 20 hidden neurons, but changing the regularization
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Efeitos da Regularizacao




Regularization: Dropout




p:/ /playground.tensorflow.org/
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Aplicacoes do MLP
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Exemplo: Previsao (Forecasting)

= Dado um conjunto de n valores de uma variavel
(y(t)), y(t), ..., y(t,)) em uma sequéncia de tempo t,,
£

= Prever o valor y(t,,;) nhum futuro t,,,




Previsao - Questdes Relevantes

Definicao da janela de entrada
Definicao do horizonte de previsao
Definicao de outras variaveis explicativas




Previsao com uma Rede MLP




Previsao de Séries Temporais

Séries temporais

alvo /\

janela £\//\ o /\/_ /

ES \
\
\

. Saida tempo
Entradas Desejada = efinicdo-da-janel
e valor da série de entrada a:l

n valores K passos a

efinicae-daganela
passados L /A:Ee saida )
Ex: valor um
B e passo a frente
passados




Exemplo: previsao utilizando apenas a série histdrica como entrada

Séries temporais

alvo /\

janela £\//\ o /\/_ /

Entradas
da rede

Ajuste dos pesos

a partir do erro
Erro= alvo - previsto

Saida da rede:
Valor previsto
um passo a frente




Exemplo: previsao utilizando apenas a série histdrica como entrada

Séries temporais

.
e /

\

Entradas e A \
da rede

Ajuste dos pesos
a partir do erro
Erro= alvo - previsto

Saida da rede:
Valor previsto
um passo a frente




Exemplo: previsao utilizando apenas a série histdrica como entrada

Séries temporais

/\

\l//\ /\/\/_/ .

.

AN

Entradas
da rede
W Ajuste dos pesos
‘\V a partir do erro
Erro=alvo - previsto
Saida da rede: SRESHE

Valor previsto
um passo a frente




Exemplo: previsao utilizando apenas a série histdrica como entrada

Séries temporais

janela

Entradas

Ajuste dos pesos
a partir do erro
Erro=alvo - previsto

Saida da rede:
Valor previsto
um passo a frente




Exemplo: previsao utilizando apenas a série histdrica como entrada

Séries temporais

janela

- s

\

L \
Vv

Ajuste dos pesos
a partir do erro
Erro=alvo - previsto

Saida da rede:
Valor previsto
um passo a frente




Exemplo: previsao utilizando apenas a série histdrica como entrada

Séries temporais previsto

janela /

~ //\ o

/\//\/

WSS v
.V
Saida da rede:

Valor previsto




Exemplo: previsao utilizando apenas a série histdrica como entrada

Séries temporais

janela

previsto

Entradas da rede:
inclui valores previstos
pela Rede

Saida da rede:
Valor previsto




Exemplo: previsao utilizando apenas a série histdrica como entrada

Séries temporais e,

janela e

Entradas da rede:
inclui valores previstos
pela Rede

Saida da rede:
Valor previsto




Complexidade Funcional (I)

Analise de crédito

« Um hiperplano

A
- paralelo de
crédito ¥ © separagao: pode ser
o interpretado
< X . diretamente como
S R uma regra:
2| x 0 0 - se a renda é menor
5 que t, entdao o crédito
— - ~ .
: renda ndo deve ser liberado
» Exemplo:

x: exemplo recusado

o: exemplo aceito o arvores de dECiSéO;
> inducao de regras




Complexidade Funcional (ll)

Analise de crédito

A » Hiperplano obliquo:
sem ~
T melhor separacao:
 Exemplos:
° regressao linear;
° perceptron,

@

débito

x: exemplo recusado
0: exemplo aceito



Complexidade Funcional (ll1)

Analise de crédito
\  Superficie nao
sem linear: melhor

crédito X

0 poder de
x classificacao, pior
0 interpretacao;
0 o Exemplos:

o perceptrons
renda multicamadas;

x: exemplo recusado ’ r_eg r€s5a0 nao-
o: exemplo aceito Imear;

débito




Complexidade Funcional (IV)

Analise de crédito

\ » Métodos
sem baseado em
credito % 7 o exemplos;
o Exemplos:
> k=vizinhos mais
proximos;
° raciocinio
baseado em

Casos,
x: exemplo recusado
o: exemplo aceito O perceptrons

multicamadas

débito




Complexidade Funcional (V)

Analise de crédito

 Agrupamento

» Exemplo:
— vector quantization;

Q — ART (Adaptive
0 Ressonance Theory)

débito

+: exemplo



