14013 — Profs. Fernando J. Von Zuben & Levy Boccato

DCA/FEEC/Unicamp
Redes Neurais Artificiais
Uma Perspectiva de Filtragem
1. Filtragem e redes neurais artifiClals .........cccceevcveeeeriieeiniieenniiee e 2
2. APIICAGOCS. . vveii ettt e e et e e e ettt e e e e s atbaeaeeeataaeaaaas 9
RETETEICIAS ..ottt ettt e et e e sttt e e s ste e e enbaeesnnneeen 12

Topico 2 — Redes Neurais Artificiais: Uma Perspectiva de Filtragem 1



14013 — Profs. Fernando J. Von Zuben & Levy Boccato

DCA/FEEC/Unicamp

1. Filtragem e redes neurais artificiais

e Uma maneira particularmente interessante de visualizar como os diversos topicos

de redes neurais estdo relacionados consiste em pensar nas diferentes vertentes sob

o ponto de vista de um problema de filtragem.

Entrada

Sistema
(Modelo / Filtro)

Saida

\ 4

e No ambito de filtragem (adaptativa), o desafio ¢ criar um sistema (filtro) que

desempenhe uma determinada tarefa desejada no tocante a saida que ele produz

para cada sinal de entrada.

e Para isto, trés escolhas sao absolutamente vitais: (1) estrutura; (2) critério; e (3)

algoritmo de otimizagao.
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e A primeira escolha esta relacionada a estrutura do modelo, ou seja, a como pode
ser caracterizado o mapeamento entrada-saida gerado pelo sistema.

e Neste contexto, ¢ preciso considerar aspectos relacionados a linearidade,
causalidade, presenca ou ndo de realimentacdo (memoria), etc.

e Exemplo:
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e Temas relacionados:
v’ Redes feedforward: MLP, RBF, ELM.
v' Redes recorrentes: Hopfield, ESN.
v Mapas auto-organizaveis.
v’ Aprendizado construtivo.
v’ Deep learning.
e Implicitamente, diversas questdes estdo envolvidas na definicao da estrutura do
sistema neural:
v Qual 0 modelo de neurénio artificial?
v’ Quantas camadas existem na rede?
v" Qual o padrio de conectividade entre as unidades da rede?
e A estrutura escolhida para o sistema, a qual ¢ caracterizada pela existéncia de
diversos parametros (e.g., os coeficientes a; da combinagdo linear), precisa ser

ajustada ou adaptada tendo em vista um objetivo especifico.
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e A segunda escolha tem a ver com o critério de adaptacdo (otimizagdo), o qual

exprime matematicamente o que se deseja atingir durante o processo de adaptagao
ou aprendizado, revelando o grau de sucesso alcancado pela rede na realizacdo da
tarefa.

e Tal escolha gravita em torno de um aspecto importante: a quantidade de

informacdo a priori que se encontra disponivel com respeito ao comportamento

desejado.
e Conceitos relacionados:
v" Aprendizado supervisionado.
v" Aprendizado ndo-supervisionado.
v Fungdo de erro (custo).
v’ Regularizagio.

v" Capacidade de generalizagdo.
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Exemplo:

[
xXp ——>

e Deseja-se encontrar os valores dos coeficientes @; que facam com que a saida y

seja a mais parecida possivel com a referéncia d.
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e Dada a disponibilidade de uma resposta desejada para o padrio de entrada
fornecido ao sistema, € possivel observar o sinal de erro (e) e, portanto,
estabelecer como critério a minimizacdo de uma fun¢do diretamente ligada ao

erro, como, por exemplo, o erro quadratico meédio:
N
1
min— ) |e|?
ai N
k=1

e Via de regra, o objetivo deve ser atingido no maior nivel possivel. Em outras
palavras, busca-se o conjunto de parametros do sistema que otimize uma
determinada fun¢do matematica que representa o objetivo a ser alcancado. Logo, a
definicao do critério da origem a um problema de otimizagao.

e Por fim, uma vez estabelecido o objetivo € conhecida a estrutura do modelo, ¢
preciso escolher o algoritmo responsavel por encontrar os parametros 6timos do

sistema.
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e No exemplo do combinador linear, existe uma solugdao em forma fechada baseada
na pseudoinversa de Moore-Penrose que minimiza o erro quadratico médio.
e Temas relacionados:
v’ Otimizag¢do nio-linear.
v’ Retropropagagdo do erro (error backpropagation).
v’ Online x offline.
v Iterativo x solucdo fechada.

v’ Batelada x padrdo-a-padrio.

e Evidentemente, o sucesso no emprego de uma rede neural em uma determinada
tarefa de aprendizado de maquina depende do quao adequadas sdo as escolhas

feitas diante das caracteristicas do problema.
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2. AplicacoOes

e Associacao de padroes (memoria associativa):
v" O modelo ¢ construido a fim de armazenar padrdes puros que devem ser
recuperados; dada uma entrada com distor¢des ou ruido, o modelo deve

fornecer na saida o padrao correspondente.

Padrdo de Padrio
entrada » Associador , associado
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Reconhecimento de padroes (classificacao):

v’ Para cada padrio de entrada, o objetivo ¢é identificar a classe a qual ele

pertence.
Padrao de Nao-supervisionado
entrada [ Extracio de |
X — i
| caracteristicas |
_______ T
Vetor de
atributos

Saidas
L
Classificador

—

Digito ‘0’ -0

Digito ‘1’ -0

> Digitos 1
Digito ‘9’ -0
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e Aproximacao de funcoes:

v A partir de um conjunto de amostras entrada-saida {x;d;}, i = 1, ..., N,
queremos construir um modelo que forne¢a uma boa aproximacdo do
mapeamento desconhecido, inclusive quando tivermos na entrada novos
padrdes x (que ndo foram utilizados durante o ajuste do modelo).

v" Casos praticos:

= Jdentificacdo de sistemas.
= [dentificagdo inversa (e.g., equalizacdo de canais).

= Predicdo de sé€ries temporais.

Entrada Saida
X » Mapeamento > d
Sistema
(Modelo) y
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e Controle:
v O objetivo ¢ forgar a planta a seguir um comportamento desejado em sua

saida.
Referéncia P Erro Entrada Saida
d ﬁf\z ) » Controlador » Planta
Z e u y
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