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Systems (NIPS)")
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2. Numeros e nomenclatura

» Descoberta do microscopio: ~1590

« Descoberta da célula: ~1680

» Célula como unidade constituinte dos seres vivih836

» Constituintes basicos do cérebro sdo os neurdReson y Cajal, ~1909
* O cérebro humano pesa ~1,5 quilos e consome ~2@neatgia do corpo;
» 100 gramas de tecido cerebral requerem ~3,5ml g€ por minuto;

« O cérebro humano apresenta Yiteuronios e ~20 sinapses ou conexdes, com uma

meédia de ~1000 conexdes por neurdnio, podendo chegED000 conexdes.
 Em seres humanos, 70% dos neurdnios estao loaadizadcortex;

» Tipos de células neurais: horizontal, estreladanmpdal, granular, fusiforme.

» Classificacao de acordo com a funcédo: sensoriagnas, intrinsecas.
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O diametro do corpo celular de um
neurbnio mede de B (célula
granular) a ~60m (célula
piramidal);

Em termos fisioldgicos, um neurdnio
é uma célula com a funcao especifica
de receber, processar e enviar
informacao a outras partes do
organismo.

Um nervo é formado por um feixe de
axonios, com cada axonio associado
a um unico neurénio;

Os nervos apresentam comprimentos

variados, podendo chegar a metros.
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» A estrutura e as funcionalidades do cérebro sdergadas por principios basicos de

alocacao de recursos e otimizacao sujeita a ressic

LAUGHLIN, S.B.& SeEiNowsk| T.J. (2003) “Communication in neuronal networkstjence, vol. 301, no. 5641,
pp. 1870-1874.

e O ser humano pode reagir simultaneamente a umatidade® bem limitada de
estimulos, o que pode indicar que mecanismos aa@ldo de recursos (e.g. glicose,

oxigénio) baseados em prioridades sao implementamlosrebro.

NORMAN, D.A. & BoBrow, D.G. (1975)“On data-limited and resource-limited processesigi@tive Psychology,
vol. 7, pp. 44-64.

» Alguns autores defendem que o cortex humano padeeeelado na forma de uma
rede “mundo pequeno” @SETT & BULLMORE, 2006; SPORNS & HONEY, 2006;
SPORNS 2010) ou entdo uma rede complexafRAL & OTTINO, 2004).

AMARAL, L. & OTTINO, J.(2004)“Complex networks”, The European Physical Journal Bondensed Matter and
Complex Systems, vol. 38, no. 2, pp. 147-162.

BASSETT, D.S.& BULLMORE, E. (2006) “Small-world brain networks”, Neuroscisftvol. 12, no. 6, pp. 512-523.

SPoRNS O. & HONEY, C.J. (2006) “Small worlds inside big brains”, Predmgs of the National Academy of
Science, vol. 103, no. 51, pp. 19219-19220.

SPORNS O. (2010) “Networks of the Brain”, The MIT PresSBN: 0262014696.
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 Ha um expressivo aumento na densidade de conexi@gricas da vida embrionaria
até a idade de 2 anos. Quando se atinge a idaleades, o ser humano apresenta a
maior concentracao de sinapses, a qual se mantémmiwel elevado até o inicio da
puberdade. Até o término da puberdade, hd uma gaeelatuada no numero de

sinapses.

» Esse processo de ampliacao e reducao de sinapsésda nao € homogéneo, pois
nas regides sensorio-motoras este processo oc@ie aedo, enquanto que ele é

retardado em areas associadas aos processos\augjniti

* A reducado de sinapses € dramatica: o numero dps&sao término da puberdade
pode chegar a 50% do numero existente com a ida@eathos. Ha uma perda de até

100.000 sinapses por segundo na adolescéncia.

KoLB, B & WHIsHAW, 1.Q. (2008) “Fundamentals of Human Neuropsycholo@ybrth Publishers, 6th. edition,
ISBN: 0716795868.
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Evolucao da densidade de sinapses ao longo daleiden ser humano

o Acredita-se ser impossivel que o cdédigo genéticaumeindividuo seja capaz de
conduzir todo o processo de organizacao topolodmwacérebro. Apenas aspectos

gerais dos circuitos envolvidos devem estar catiiis geneticamente.
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Logo, para explicar as conformacdes sinapticagrrese a dois mecanismos gerais
de perda de sinapsesxperience expectaneé experience depender(KoLB &
WHISHAwW, 2008).

Podas baseadas @xiperience expectapstdo vinculadas a experiéncia sensorial para
a organizacao das sinapses. Geralmente, os pasin#gdicos SG0 0S mesmos para
membros de uma mesma especie. Exemplo: A formag&mepses no cortex visual
depende da exposicao a atributos como linha detag&o, cor e movimento.

Podas baseadas emmperience dependemstdo vinculadas a experiéncias pessoais
unicas, tal como falar uma lingua distinta. Cono,is$efende-se que o padrao de
conexoes do lobo frontal seja formado por podasduies emnexperience dependent

De fato, a atividade do cortex pré-frontal tendsea até 4 vezes mais intensa em
criancas do que em adultos, o que permite conglierpoda de parte das conexoes e

fortalecimento de outras contribuem para a matoraognitiva.

CASEY, B.J., TOTTENHAM, N., LISTON, C. & DURSTON S. (2005) “Imaging the developing brain: what hawe

learned about cognitive development?”, Trends igr@ore Science, vol. 9, no. 3, pp. 104-110.
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 Em sintese, € possivel afirmar que o padrao dexdeseno cérebro se inicia sem
muita organizacdo e com uma grande densidade dpssis. Com a experiéncia de
vida, um equilibrio é atingido. Logo, como o paddioconexdes de um ser humano
adulto é obtido a partir da experiéncia de vidaagaessoa vai apresentar um padrao
de conexdes diferente, particularmente nas areasiaizadas em cognicao.

» Por outro lado, o sistema sensdério-motor em umt@acdrmal deve apresentar uma
conformacao similar a de outros adultos normaistovgue a poda nessas areas é

experience expectant

FRANCO, A.R. (2009) “Resource Allocation of the human braancompetitive equilibrium approach”, Ph. D.
Thesis, The University of New Mexico, Albuquergidew Mexico, USA.

» Voltando agora a atencéo para o neurdnio biologpodge-se afirmar que se trata de
uma celula especializada em transmitir pulsosiet&sty sendo que as suas principais
partes constituintes sao:

v Membrana celular: é a “pele” da célula;

v’ Citoplasma: tudo que esta envolvido pela membrana,;

Topico 2: Redes Neurais Artificiais — Parte 1 15



IA013 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

v Nucleo: contém os cromossomos (DNA);
v Ribossomos: geram proteinas a partir de mRNAS;
v MitocOndria: gera energia para a célula (produz ATP
v' Soma: corpo celular, excluindo dendritos e ax6nio;
v Dendritos: parte do neurbnio que recebe informagdoutros neurdnios;
v Axbnio: parte do neurdnio que transmite informagarma outros neurdnios;
v’ Bainha de mielina: revestimento externo lipidico akdnio, responsavel por
evitar a dispersdo dos sinais elétricos, como wapa solante;
v’ Terminais pré-sinapticos: area do neurbnio que z&ma neurotransmissores, 0s
guais séo liberados por potenciais de acao.
* Os neurdnios sensoriais normalmente tém longosridene@ axonios curtos. Por outro
lado, os neurbnios motores tém um longo axo6nio rdrtes curtos (transmitem
informacao para musculos e glandulas). Ja os niegrartrinsecos ou interneurdnios

realizam a comunicacao neurbnio-a-neurbnio e compbsistema nervoso central.

Topico 2: Redes Neurais Artificiais — Parte 1 16



IAO13 — Prof. Fernando J. Von Zuben

DCA/FEEC/Unicamp
Rload » Além das células condutoras, o
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“\ \ 5 N ' P4 .
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\ - - -.-—‘—ﬁ-._._____-_f.—-f
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'
r"'l &

pela rigueza e dimensdes de
seus prolongamentos cito-
plasmaticos, distribuidos em

.. todas as diregcdes. Funcoes:
Myelinated

axonmn

prover suporte  estrutural,
nutrientes e regulacao quimica.
« Maxima distancia de um

neurdnio a um vaso sanguineo:

Brain photo Cartoon reconstruction ~5q1m .

Topico 2: Redes Neurais Atrtificiais — Parte 1 17



IA013 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

Rede de neurbnios piramidais do cortex de um hamste

Topico 2: Redes Neurais Atrtificiais — Parte 1 18



IA013 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

Desenho do cortex realizado poxNiON Y CAJAL (1909)
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processamento simbdlico, linguagem, inferénciadoae tempo.

Hemisféerio esquerdo: aprendizado verbal, memoridale processamento serial,

Hemisfério direito: aprendizado espacial, memoisaaeial, processamento global

(imagens), sintese da percepc¢ao, pensamento dsspaaordenacao motora.

O cérebro é capaz de perceber regularidades noarggoar abstracdes que capturam

a estrutura destas regularidades, possibilitanpieedicdo de observacoes futuras e o

planejamento de acdes visando o atendimento dgfoglbbjetivos.

» Organizacéo basica do sistema nervoso (Visao denbaga)

estimulo —p» sensores

Cérebro
+

Redes Periféricas

atuadores

—» resposta
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3. Alguns fatos histéricos relevantes
* “ldade da lluséo”
a MCCULLOCH & PITTS (1943)
o WIENER (1948): cibernética
o MINSKY & PAPPERT (1969): a disputa entre as portas l6gicas e osOnEs
artificiais para determinar a unidade basica degesamento.
» “ldade das Trevas”
a Entre 1969 e 1984, houve muito pouca pesquisaifti@nienvolvendo redes
neurais artificiais
* “Renascimento”
a HOPFIELD (1982)
o RUMELHART & MCCLELLAND (1986)
a Desenvolvimento da capacidade de processamentan®maedos computadores

digitais (simulacao computacional / maquina virfiyahos 80 e 90)
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o GARDNER (1983): multiplas inteligéncias

Vivacidade verbal

Vivacidade matematico-logica

Aptidao espacial

Génio cinestésico

Dons musicais

Aptidao interpessoal (lideranca e acao cooperativa)
Aptidao intrapsiquica (modelo preciso de si mesmo)

NoGbhwNE

4. Computacéo digital x Neurocomputacao (Conexionism 0)

« E muito comum a associa¢do do conceito de computar@ aquele predominante no
caso dos computadores com arquitetura do tipo Vemnddnn: algoritmos sao
elaborados e em seguida implementados na formaratgamas de computador a
serem executados. No entanto, a computacéo realeld cérebro requer um outro
tipo de definicdo, que contemple processamentolgyara distribuido, além de

aprendizado.
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« Uma arquitetura neurocomputacional € baseada macamexdo de unidades de
processamento simples e similares, denominada®mesrartificiais e dotadas de
grande poder de adaptacao.

« Ha uma diferenca de paradigmas entre computadomsacquitetura do tipo Von
Neumann e redes neurais artificiais (RNAS): 0os enaos realizam processamento e
armazenagem de dados em dispositivos fisicamestiatds, enquanto RNAs usam o
mesmo dispositivo fisico para tal.

« A motivacdo que estd por tras deste paradigmanatteo de processamento
computacional é a possibilidade de elaborar mecessdistintos de solucdo para
problemas intrataveis ou ainda n&o-resolvidos case Ima computacédo convencional,
além de criar condicbes para reproduzir habilidadesitivas e de processamento de
informacao muito desejadas em aplicacbes de enganha

» Paradigma®ottom-up(Ex: Inteligéncia computacional) x Paradignias-down(EX:

Sistemas especialistas)
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Unidade Central de
Processamento

Unidade de
Controle

Registradores

Barramentos
internos

Unidade
Aritmética e
Logica
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Todos os problemas

Problema:
factiveis

Problemas computave

Cenario desafiador para a computacao digital

Como abordar os problemas na regiao hachurada?
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Exemplo genérico de um neurocomputador

 Rede neurax Rede neuronat Rede neurdnica Rede neuronial
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Rede = nds + conexdes (paradigma conexionista)
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5. Niveis de Organizacao no Sistema Nervoso

e O sistema nervoso pode ser organizado em diferemiess: moléculas sinapses
neurbnios camadasmapase sistemas

 Uma estrutura facilmente identificavel no sistereavaso € o neurdnio, especialista
em processamento de sinais.

» Dependendo das condicOes de operacédo, 0s neusatasapazes de gerar smal,
mais especificamente upotencial elétricoque é utilizado para transmitir informacao
a outras celulas.

Rede de
neurdnios

Sinapse
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Os neurbnios utilizam uma variedade de mecanismmguimicos para o
processamento e transmissdo de informacéao, incwadanais idnicos

Os canais i0nicos sao ativados por neurotransmasser permitem um fluxo de
entrada e saida dens gerando unpotencial de acagspike.

O processo de transmissao de sinais entre neuré@riltoslamental para a capacidade
de processamento de informacéao do cérebro.

Uma das descobertas mais relevantes em neuroci@&n@ade que a&fetividadeda
transmissao de sinais pode ser modulada, permitinao o cérebro se adapte a
diferentes situacgoes.

A plasticidade sinapticaou seja, a capacidade das sinapses sofreremicagdis, €

0 ingrediente chave para o aprendizado da maiagdRiNAS.

Os neurdnios podem receber e enviar sinais de¥ai@s outros neurdnios.
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« Os neurbnios que enviam sinais, chamados de nesrdmeé-sinapticos ou
“enviadorey fazem contato com 0s neurdniosceptoresou pos-sinapticosem

regioes especializadas, denominadasini@pses

Dendritos

Fendas
sinapticas

Corpo celular
(soma)

* A sinapse €, portanto, a juncdo entre o axonio rdenaurdnio pré-sinaptico e o

dendrito ou corpo celular de um neurdnio pos-sinagver figura acima).
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A capacidade de processamento de informacao dagssis permite que elas alterem
0 estado de um neurdnio pos-sinaptico, eventuabmgatando um pulso elétrico,
denominadg@otencial de acgano neurdnio pos-sinaptico.

Logo, um neurdnio pode ser visto como um dispasit@paz de receber estimulos (de
entrada) de diversos outros neurbnios e propagairsiga saida, funcao dos estimulos
recebidos e do estado interno, a varios outrones.

Existem diversos mecanismos envolvidos na tranémide informacao (sinais) entre
neurbnios. Como 0s neurdnios sdo células encapsulaol membranas, pequenas
aberturas nestas membranaan@ig permitem a transferéncia de informacéao entre
eles.

Os mecanismos basicos de processamento de infamagédaseados no movimento
de atomos carregados, @ns

v' Os neurdnios habitam um ambiente liquido contenda gerta concentracao de

ions, que podem entrar ou sair do neurbnio atrdegsanais.
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v Um neurbnio é capaz de alterar o potencial elétiigo outros neurdnios,
denominado depotencial de membranajue € dado pela diferenca do potencial
elétrico dentro e fora do neuronio.

v Quando um potencial de acdo chega ao final do axéte promove a liberacao de
neurotransmissores (substancias quimicas) na @ndptica, os quais se difundem
e se ligam a receptores no neurdnio pos-sinaptico.

v Essa ligacdo entre neurotransmissores e receptorgiiz a abertura dos canais
iOnicos, permitindo a entrada de ions na céluldiférenca de potencial resultante
apresenta a forma de um pulso elétremke.

v Esses pulsos elétricos se propagam pelo neurdsigipaptico até o corpo celular,
onde saantegrados A ativacao do neurbénio pds-sinaptico ira se ganas no caso
do efeito resultante destes pulsos elétricos iathrg ultrapassar um daliimiar.

v Alguns neurotransmissores possuem a capacidadévae um neurdnio enquanto

outros possuem a capacidaderdleir a ativacao do neuronio.
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Microtubules-
Synaptic
vesicles
(peptides)

Button

Synaptic
cleft

Golgi
complex

Mitochondrion '

Dendritic ; st
Presynpatic Postsynpatic
membrane membrane :

A sinapse € uma fenda entre os terminais pre-stoapt pos-sinaptico, medindo

~20 nm.
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Daactivating Enzymes
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* Neurotransmissores putativos: serotonina, endgoriopamina, etc. Ao todo, sdo mais

de 30 compostos organicos.

* O mal de Parkinson, por exemplo, é atribuido a dei&iéncia de dopamina.
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» A ativacao de um neurénio € tambéem denominadspitkéng firing, oudisparo de um

potencial de acagriggering of an action potential

More Sodium Channels

Open
Sodium Channels
Close ]
Sodium Channels Potassium Channels
Open Open
\ Potassium Channels
A e, Close

+30 mV-

0 mY

70 my - L
Time [ms] | |
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Topico 2: Redes Neurais Artificiais — Parte 1 38



IA013 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

» Passos envolvidos no estabelecimento e extincpot@ncial de acao:

1.Em uma célula em repouso, a parte externa da meml@anais positiva que a
parte interna, havendo mais ions de potassio ddatoglula e mais ions de sodio
fora da célula.

2. Pela acdo dos neurotransmissores na sinapse,d@isli se movem para dentro
da célula, causando uma diferenca de potencialnd@ada potencial de acao.
Com esta entrada de ions de sodio, o interior hldacpassa a ser mais positivo
gue o exterior.

3. Em seguida, ions de potassio fluem para fora ddagékstaurando a condicao de
interior mais negativo que exterior.

4.Com as bombas de sodio-potassio, € restauradanénéd a condicdo de maior
concentracao de ions de potassio dentro da célmai@ concentracao de ions
de sodio fora da célula.

e Segue-se um periodo refratario, durante o qualrmbrana nédo pode ser estimulada,

evitando assim a retropropagacao do estimulo.
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 Bombas de sodio e potassio: os ions de sodio quanha&ntrado no neurdnio durante
a despolarizacédo, sao rebombeados para fora domeunediante o funcionamento
das bombas de sbédio e potassio, que exigem gastoedgia.

« Para cada molécula de ATP empregada no bombeam&nimns de sodio sao
bombeados para fora e dois ions de potassio sabdaanlns para dentro da célula.

Esta etapa ocorre apos a faixa azul da figuraianter

Gl Bl
o TR T N Y T I R (Y L T VT I
_ 25 . 3 [ W 1l
e AT Sal o ] I I
T Asp =yl i 0o i B i I
TR O TR R R I TR
05 3l
fll 4.I5 5I 5.I5 é 8.195 Eli 9.I05 9.I1 4] I1:'5 9.I2 9.I25 9.I3 9.I35
Time, s Tima:e
Neurdnio periférico Neurdnio do cortex
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» O cortex corresponde a superficie externa do agrelma estrutura bidimensional

com varios dobramentos, fissuras e elevacoes.

» Diferentes partes do cortex possuem diferenteSemver figura abaixo).

Motor
cortex Sensory cortex
Auditory
cortex
. Language
Prefrontal | : T ki cortex
cortex —_—
Visual
cortex

Premotor
cortex

Cerebellum

Olfactory cortex
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6. Neuronio artificial

 Modelo matematico: Simplificacdes da realidade conpropdsito de representar

aspectos relevantes de um sistema em estudo, sgmelodetalhes de menor

significancia sao descartados para viabilizar aataggm.
Pesos das
conexoes

Entradas

/é

= b Limiar(bias)

Funcao de
ativacéo

f(uy)

Juncéao

somadora

« A saida do neurdnik pode ser descrita potx = f(U) = f| D wyx; +h,
=t

« E possivel simplificar a notacdo acima de formanauir o bias simplesmente
definindo um sinal de entrada de vatpr= 1 com peso associad@ = bx:

= f (WTX)

42
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e Pt 1 &

=f(u,)= = —=pu,(l-u,)>0
y=f(uy) o™ 11 1+e ™ Al pk( k)

-5 o S -5 o S

a) b)

Funcdao logistica (a) e sua derivada em relacatradeninterna (b)
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epuk — e_ puy

y=1(u,) =tanhu,) = %=p(l-UE)>0

1 1
-5 (o] S -5 (] 5

a) b)
Funcao tangente hiperbdlica (a) e sua derivadaetndo a entrada interna (b)
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7. Produto interno, projecao e expansao ortogonal

|

Vl |
V- av,

I

=
av, Vs

Projecéo realizada pelo produto internoifo

Sejam vy, v 0 02 elementos ndo-nulos. Considere um escalaial que av:
corresponda a projecao dena direcao de.. Entdo, pode-se afirmar que
av, v, —av,,

conduzindo &av,,Vy—av,) =0, Logo, aV,,v,) - a*(v,,V,) =0, permitindo obtea na

_{Vava)
forma: a8~ <v§ vi} . A projecao der; na direcéo de; (v2 # 0) assume a forma:
- PR
projvz (Vl) <V2,V2> V2
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0.6
fj(X) I 3 (VTX) 0.6
J 04

X

—0,5%?
e

@ T (X) =
A funcdo em (b) € uma expansao ortogonal da fuagéa), em que

v=[10]" ex=[x x|

Funcdes como em (b) sdo também conhecidas cdg® functions
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8. Redes neurais e perceptron com uma camada intermed  iaria

O processo de conexao entre neurdnios artificewna la geracdo de sinapses e a

construcao de redes neurais artificiais.

» As estruturas mais conhecidas sao em camadasa®salda de cada neurdonio de uma

camada precedente é entrada para todos os neudantasnada seguinte.
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Rede neural perceptron com uma camada intermediaria
Do inglésMultilayer PerceptronMLP)

n

Z LZVMJ = ,g)wkj f (VIx): 0, (x,0), k=1,...r
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9. Superficie de erro

* SejaX uma regido compacta dd" e sejag: X 1 O™ — [ a funcéo a ser aproximada
(formulacdo para uma unica saida;, 1);

« O conjunto de dados de aproximadé®.,s) OO x3 % & gerado considerando-se
gue os vetores de entraxlaestdo distribuidos na regido compaxta [1™ de acordo
com uma funcao densidade de probabilidadedix& [0 0™ - [0,1] e que os vetores

de saida séo produzidos pelo mapeamento definido pela tuggé@ forma:
S =dx)+g, I=1...,N

ondeg [ [J € uma variavel aleatéria de média zero e varidn@a
* A funcaog que associa a cada vetor de entradaX uma saida escalar ] [1 pode
ser aproximada com base no conjunto de dados d&im@cao{(x,s) 00"

por uma composicao aditiva de funcdes de expamrsadgomal na forma:
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n
j:

§=0(x,0)=>w, f[évji Xi j = JZZ(:)WJ' f (val)

0

onde @ é o vetor contendo todos os pesos da rede neural.
* Logo, 0 erro quadratico médio produzido na saideeda neural, considerando ds

amostras, assume a forma:

3(6) = 365 ) = 3. )5 -

2
ij(val)—sj

- SendoP a dimens&o do vetdt entdo tem-se quet: 0" - O,
* A superficie de erro definida po}(Q) reside no espaco! "1 sendo gue deve-se

buscar enl]” um ponto que m|n|m|zaJ(9), supondo que se queira minimizar o erro

entre a saida produzida pelo rede neural e a dagigada.
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10. Otimizacao nao-linear irrestrita e capacidade de ge  neralizacao

» Diversos tipos de parametros da rede neural podeseaa submetidos a processos de
ajuste durante o treinamento, comppesos sinapticosii] parametros da funcao de
ativacdo de cada neuroniaij X\ numero de neurdnios na camada intermediang; (
namero de camadas intermediarias.

* lremos nos restringir aqui ao ajuste dos pesopsnes. Neste caso, 0 processo de
treinamento supervisionado de redes neurais @t#ienulticamadas € equivalente a
um problema de otimizacdo nao-linear irrestrita, goe a superficie de erro é
minimizada a partir do ajuste dos pesos sinapticos.

* lremos nos restringir também a perceptrons com umea camada intermediaria,
visto que com apenas uma camada intermediaria a rediral jA apresenta
capacidade de aproximacao universalCYBENKO, 1989; HORNIK et al, 1989;
HORNIK et al, 1990; FbRNIK et al, 1994).
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« Um problema comum a todos os modelos de aproximdeadimncbes que possuem
capacidade de aproximacao universal, nao apena&s melrais artificiais do tipo
MLP, € a necessidade de controlar adequadamesie grau de flexibilidade.

« Como o0 conjunto de amostras disponivel para treamaonsupervisionado é finito,
infinitos mapeamentos podem produzir o mesmo deseha de aproximacéao,
independente do criterio de desempenho adotades Eszpeamentos alternativos vao
diferir justamente onde ndo ha amostras disponpai diferencia-los.

* Visando maximizar &apacidade de generalizacado modelo de aproximacéo (no
caso, uma rede neural MLP), ou seja, buscando #acom grau de flexibilidade
adequado para o modelo de aproximacao (dada a dam@da aplicacdo), um
procedimento recomendado €& dividir o conjunto deosdras disponivel para
treinamento em dois: um conjunto que sera efetivdenempregado no ajuste dos
pesos (conjunto de treinamento) e um conjunto gué esmpregado para definir o

momento de interromper o treinamento (conjuntoal&lacao).
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* Deve-se assegurar que ambos 0s conjuntos sejacrestémente representativos do
mapeamento que se pretende aproximar. Assim, nzarmierro junto ao conjunto de
validacao implica em maximizar a capacidade dergénacao. Logo, espera-se que a
rede neural que minimiza o erro junto ao conjurgovdlidacdo (ndo usado para o
ajuste dos pesos) tenha o melhor desempenho pgssivvea novas amostras.

A figura alto/esquerda a seguir mostra um mapeamemidimensional a ser
aproximado (desconhecido pela rede neural) e aasostijeitas a ruido de média zero
(Unica informacao disponivel para o treinamentoedie neural). A figura alto/direita
mostra o resultado da aproximacao produzida pornaah@ neural com muito poucos
neurbnios, a qual foi incapaz de realizar a aprag#o (tem baixa flexibilidade). Ja as
figuras baixo/esquerda e baixo/direita mostramsaltado de uma mesma rede neural
(com numero suficiente de neurdnios), mas a esguecdrreu sobre-treinamento,
enquanto que a direita o treinamento foi interraldopguando minimizou-se o erro

junto a dados de validacao (n&o apresentados).
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» Curvas tipicas de erro de treinamento e validagé@presentadas a seguir.

0.18;

0.16{

012
0.1FV
0.08}
0.06}
0.04}

0.02r

0.14}

___ Erro de treinamento, Erro de Validagéo

0 50 100 150 200

Epocas

0.04

0.035

0.03f

0.025r

0015}
001}

0.005}

____Erro de treinamento, Erro de Validagao

0.02f

100 200 300 400 500

 No entanto, nem sempre o erro de validacdo apesste comportamento, e cada

caso deve ser analisado isoladamente. Como a davarro de validacdo oscila

bastante e esboca um comportamento pouco previsi&elé indicado desenvolver

detectores automaticos de minimos e encerrar watregnto ali. O mais indicado é

sobre-treinar a rede e armazenar 0s pesos ass®eaiadoinimo do erro de validacao.
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* Nao existe um consenso sobre como produzir a mplmticao do conjunto de dados,
ou seja, sobre como dividi-lo de forma que possasm@®ntrar uma rede com a
melhor capacidade de generalizacdo em todos os.dds@ sugestao de partida pode
ser 80% das amostras para treinamento e 20% patagzm.

 Quando as amostras correspondem a dados rotuladpsoblemas de classificacéo

de padrdes, procure respeitar a distribuicao jardada classe.

10.1 Gradiente, hessiana e algoritmos de otimizacao
« Considere uma funcao continua e diferenciavel ati®@&lem em todos os pontos do
dominio de interesse, tal qdetl" - O ex O O"

 Expansdo em série de Taylor em torno do pghta 1"

f(x) = f(x*) +Of (x*)T(x—x*)+%(x—x*)T D02 (x*) (x—=x*)+0(3)
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"of (x*)” 92 (x*)  82%f(x¥) 9% f (x*)
ox, OX; X, 0X, X, 0X,.
of (x*) 0°f(x*) 0°f(x*)
DF(x*) =] ox, 0% f (x*) =| 9x,0% X2
of (x*) 92 f (x*) 92 £ (x*)
| 0%, - 0X,0% ox;

Vetor gradiente

Matriz hessiana

» O algoritmo de retropopagacao do erro (do ingkeskpropagatione empregado para

obter o vetor gradiente, onde cada elemento da wgtaliente estd associado a um

peso da rede neural e indica o quanto a saidal#emefada por uma variacao

Incremental neste peso.

» EXxistem varias técnicas para obter exatamente mxiappdamente a informacao de
2a. ordem em redes neurais MLRA{BITI, 1992;BISHOP, 1992).
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* Na funcéo cos a seqguir, observam-se as aproximacoes de prinseiganda e quarta

ordem em torno do ponto= 0.

cos(x)

» O processo de otimizacdo nao-linear envolvido nstajde pesos de uma rede neural
vai realizar aproximacoes locais de primeira oradende primeira e segunda ordem

junto a superficie de erro e realizar ajustes merdais e recursivos na forma:
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6.1 = 6 +passa direcéo

« Parte-se de uma condicdo inicfal e aplica-se iterativamente a férmula acima, sendo
gue a direcdo depende da informacao local de pameisegunda ordem. Cada
proposta de algoritmo de otimizacdo vai diferirfaema de computar passoe a
direcaode ajuste, a cada iteracao.

» A figura a seguir apresenta uma classificacao dogipais algoritmos empregados
para o treinamento supervisionado de redes neantdisiais.

» Aguele que é utilizado no toolbox fornecido pelofpssor € o gradiente conjungado
escalonado (do inglésScaled Conjugate Gradient SCG). Uma vantagem deste
algoritmo é que ele apresenta um custo computddioreanodria e processamento por
iteracdo) linear com o numero de pesos e nao diEmr&omo a maioria dos

algoritmos de 2a. ordem.
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‘ ESTRATEGIAS DE TREINAMENTO]

‘ SEM DIFERENCIAC}AO} [ 1* ORDEM } [ 22 ORDEM J { EMPIRICOS J

| |
[i” GA |( sa | [ BP ][craD] [ cG | [Nim] [oss] [ on | [ QP | [ Moo ]

[sc|[ FR |[ PR ] | oFP | [ BFGS)

10.2 Minimos locais

« Como o processo de ajuste € iterativo e baseadmsmm informacdes locais, 0s
algoritmos de otimizacdo geralmente convergem pardanimo local mais proximo,

gue pode representar uma solucao inadequada (eeirdeierro acima do aceitavel).
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» Repare que algoritmos de 2a. ordem tendem a cdnweags rapido para 0s minimos
locais, mas nao se pode afirmar que eles convenga&@a minimos de melhor

gualidade que aqueles produzidos pelos algoritragwicheira ordem.

10

10F  Minimo local

-15F

Minimo global

-20 ! ! ! ! ! !
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2

10.3 Condicéo inicial para os pesos da rede neural

« Embora existam técnicas mais elaboradas, os pesosedk neural podem ser

inicializados com valores pequenos e aleatorianmdiatebuidos em torno de zero.
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11. Rede neural com funcao de ativacao de base radial

11.1 Regressao paramétrica e nao-parametrica

 Em problemas paramétricos, os parametros livres,dmno as variaveis dependentes
e independentes, geralmente tém uma interpretégiaa. f

 Exemplo: ajuste de uma reta a uma distribuicacod¢os

A

y

f(x)=y=ax+b . (X1,y1)

a,b desconhecidos

y: sujeito a ruido (X4,y4)

»

X

 Regressao nao-parameétrica: sua caracteristicantogtié a auséncia (completa ou

guase completa) de conhecimento a priori a respgkitdorma da funcdo que esta

sendo estimada. Sendo assim, mesmo que a functioueoa ser estimada a partir do
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ajuste de parametros livres, o conjunto de “forntagg a funcado pode assumir (classe

de funcbes que o modelo do estimador pode prevadi® amplo.

Redes RBF
modelos baseados perceptron com centros
em aprendizado ge maltiplas e dispersdes

construtivo camadas fixas
L —
modelos puramente modelos puramente
nao-parameétricos parametricos
(requerem um conjunto (requerem um conjunto
infinito de dados finito de dados
do problema) do problema)

« Com base no exposto acima, fica evidente que redesais artificiais para
treinamento supervisionado pertencem a classe ddelo® de regressao nao
(puramente) parametricos. Sendo assim, 0s pesospr@sentam um significado
fisico particular em relacdo ao problema de aphioagMas certamente existem

modelos de redes neurais “mais ndo-parametricas’bgtros.
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» Além disso, estimar os parametros de um modelopagé@meétrico (por exemplo,

pesos de uma rede neural artificial) ndo € o algeprimario do aprendizado
supervisionado. O objetivo primario é estimar affa” da funcdo em uma regiao
compacta do espaco de aproximacao (ou ao menosda para certos valores
desejados de entrada).
» Por outro lado, em regressédo paramétrica, o objgmmario € estimar o valor dos
parametros, por dois motivos:
1. A “forma” da funcao ja é conhecida;

2. Os parametros admitem uma interpretacao fisica.

11.2 Funcdes de ativacao de base radial

 Uma funcao de ativacao de base radial é caraaferjzar apresentar uma resposta que

decresce (ou cresce) monotonicamente com a digtangn ponto central.
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* O centro e a taxa de decrescimento (ou crescimentogada direcdo séao alguns dos

parametros a serem definidos. Estes parametrognds®e constantes caso 0 modelo

de regressao seja tomado como linear nos paranaglisiaveis.

 Uma funcéo de base radial monotonicamente decriestipita € a funcdo gaussiana,
dada na forma:

2
I

a h j (X) =expg - , para o caso escalar (veja figura 1(a));

« Uma funcdo de base radial monotonicamente crescéipiea € a funcao

multiquadratica dada na forma:

2 —-C.
Q hj(X):\/rj +(X CJ)

I

2
, para o caso escalar (veja figura 1(b));
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0.8}
0.6}
hi(X)

0.4}

0.2}

(a) (b)

Figura 1 — Exemplos de funcbes de base radial navr@eis, cont; =0 er;=1

* No caso multidimensional e tomando a funcéo ganadigx) assume a forma:
_ U
hj(x)—exp(—(x—cj) Zjl(x—cj)) (1)
ondex=[x, X, - x,]' &0 vetor de entradas, :[cjl Cip cjn]T é o vetor

que define o centro da funcdo de base radial e taznia € definida positiva e

diagonal, dada por:
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o, O 0
s = 0 o
J 0 !
|0 0 9
de modo qué;(x) pode ser expandida na forma:
2 2 2
ba-cuf bo-cof  ba-cp)
_ _ 11/ \"2 12/ _\Un jn
h; (x) = ex 5 5 5
j1 j2 jn
* Neste caso, os elementos do vedor= [ojl Ojp ojn]T S&0 responsaveis pela

taxa de decrescimento da gaussiana junto a cadaer@ala do espaco de entrada, e 0
argumento da funcédo exponencial € uma norma pot@eia diferenca entre o vetor

de entrada e o centro da funcéo de base radial.
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11.3 Rede Neural RBF ( Radial Basis Function Neural Network)
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* Uma versao para multiplas saidas é apresentadebabai

* A consequéncia imediata do uso de funcdes de ativde base radial esta na forma
como as entradas sao processadas pelos neurércamdda intermediaria. Ao invés
da ativacéo interna de cada neurdnio da camadamedi#aria se dar pelo produto
interno entre o vetor de entradas e o vetor despesmo no caso do perceptron, ela

obtida a partir de uma norma ponderada da diferentga ambos os vetores.

Camada de Camada Camada de
entrada intermediaria saida
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 Dado um numero suficiente de neurdnios com fungibase radial, qualquer funcéo
continua definida numa regido compacta pode seda®ente aproximada usando
uma redeRBF (HARTMAN et al, 1990;PARK & SANDBERG, 1991).

» As redesRBF séo redes de aprendizado local, de modo que épbskegar a uma
boa aproximacdo desde que um numero suficienteadesdpara treinamento seja
fornecido na regiao de interesse.

« Em contraste perceptronsmulticamadas sao redes de aprendizado “global” (em
virtude da natureza das funcbes de ativacao) qaenfaproximacoes de efeito global,
em regibes compactas do espaco de aproximacao.

 Redes neurais com capacidade de aproximacao lacamsito eficientes quando a
dimenséo do vetor de entradas € reduzida. Entoetgnndo o numero de entradas
nao é pequeno, as reddkP apresentam uma maior capacidade de generalizacao.

* |Isto ocorre porque o0 numero de funcdes de basealradieve aumentar

exponencialmente com o aumento da dimensao dalantra
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11.4 O problema dos quadrados minimos para aproxima  ¢éo de funcbes

» Considere o problema de encontrar os coeficiergeand polindbmio de graa que

interpolen+1 pontos:
Co + C X +t G, )? =Y, ji=01,..., n

o Estasn+1 equacdes comt1 incognitas podem ser colocadas na forma mdtricia

1% X% - g |[c] [Yo]
Loxog e Xl N gy
_1 Xn Xr? er:_ | Cn | _ynj

* Os coeficientes que compdes o0 vaet®ao obtidos simplesmente fazenelds X7y,
Para a existéncia da inversa, basta que todaduamsaleX sejam LI, ou seja, que

tenha posto completo.
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* Um problema de interpolacao equivalente € o dergraroosn+1 coeficientes de uma

composicao aditiva de fungdes-base que intenpeilepontos:

defi(x)=y, i=01...,n
=0

1:o(xo) fl(XO) fn(XO)_ Co Yo

fO(Xl) : DCL _| % —Flt=y

1:O(Xn) 1:n(xn) Ch yn_

o Particularmente no caso de problemas de aproximagaduncdes em que 0S
parametros ajustaveis influenciam linearmente m@asdo modelo, como no caso de
redes neurais RBF com ajuste apenas dos pesosnoiadaade saida, resultam
problemas parecidos com os dois problemas de olt&do acima, mas agora o0
numero de amostras tende a ser bem maior que oo@®agarametros a determinar.

Assim, o0 equivalente as matrizés F tera bem mais linhas que colunas.

Topico 2: Redes Neurais Artificiais — Parte 1 72



IA013 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

» A razao para lidarmos agora com problemas de apepdo e nao de interpolagcao é
de duas naturezas:
» Os dados disponiveis geralmente estdo sujenasla;
» Como a forma final do mapeamento n&o é conhecgldados disponiveis
nao contém toda a informacao necessaria sobre eamamto.

» Assim, com um modelo de regresséo linear na foomas{derando uma saida):
m
f(x) =2 w;h;(x)
=1

N

e 0 conjunto de treinamento dado flot,s ) .—;» 0 método dos quadrados minimos se

ocupa em minimizar (em relagcao aos coeficientesoiabinacao linear) a soma dos

guadrados dos erros produzidos a partir de caddosid padrdes de entrada-saida.

N 2

min J(w) = min%(g - f(x)) = min | g _iwjhj (%)
w w W le

i=1 i=1
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» Do Caélculo Elementar sabe-se que a aplicacdo ddiggmde otimalidade (restricbes

atendidas pelos pontos de maximo e minimo de umegatu diferenciavel) permite

obter a solucao 6tima do problema de otimizag@oJ (w), na forma:
w

1. Diferencie a funcéo em relacao aos parametroséagist
2.lguale estas derivadas parciais a zero;
3. Resolva o sistema de equacobes resultante.

 No caso em questdo, os parametros livres sdo d€ientes da combinacéo linear,

dados na forma do vetor de peams[w1 e Wy wm]T.

» O sistema de equacdes resultante € dado na forma:

2 - 22( - f(x )) =—22( =)y (x) =0, j=1...m

aw_ W
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» Separando-se 0s termos que envolvem a incoffiiteesulta:
zf(x)h (%)) 2{2 r(xi)}hj(xi):ishj(xi), i=1,...m
=1L r=1 =1
» Portanto, existenm equacées para obter msincognitas{w.,r =1,...m}. Exceto sob
condicOes “patoldgicas”, este sistema de equagiesvesentar uma solucao unica.
 Para encontrar esta solucdo Unica do sistema dec@&@em lineares, € interessante

recorrer a notacao vetorial, fornecida pela algébear, para obter:

hif =hjs, j=1,.m,

onde
)] [Fe)] | &%) S
h, = : . f= : = : e s=| : |[.
| hj(Xy) | f(Xn) Z h (Xy) Sy |

« Como existenm equacoes, resulta:
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hif]| [hls

hof | | hes

» Definindo a matriH, com sug-ésima coluna dada pby, temos:

_hl(xl) hz(xl) hm(xl)_

H=lh, h, - h_|= hl(:xz) h2(:X2) hm(:xz)

_hl(XN) hz(XN) hm(XN)_
sendo possivel reescrever o sistema de equacéasdscomo segue:
H'f=H's

* Oi-ésimo componente do vetopode ser apresentado na forma:
m
fi=f06) = 2wh () =[h(x) ho(x) - hy(x)w
r=1

permitindo expressdrem funcao da matrid, de modo que:
f =Hw
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» Substituindo no sistema de equacoes linearestaesdolucao 6tima para o vetor de
coeficientes da combinacéao linear (que corresporatmpesos da camada de saida da
rede neural de base radial):

H HW =H s=w=(HTH)"H s

 Esta equacao de solucdo do problema dos quadrabimsion € conhecida como
equacao normalPara que exista a inversaldéH, basta que a matrid tenha posto
completo, ja quen< N.

* A denominacao de equacao normal se deve ao fatuele=Hw —-<, que € 0 erro

cuja norma deve ser minimizada, € um vetor ortog@manormal) ao espaco gerado

pelas colunas dd, sendo quéiw representa qualquer vetor neste espaco.
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11.5 Exemplo didatico 1

I

Caso 1m=N
Pontos amostrados: (1,2); (3,7); (5,6)

0.8

0.6} (1] (2] [ 0.945)]
ol c=(3; r=1|; w=]|2850
El |3 | 5.930

0.2}
Obs: As fungdes de base radial tém centros nos

valores de x e dispersdes arbitrariamente definidas
8

SO B N W > 01 OO N
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Caso Z2Zm<N
Pontos amostrado$l,2); (3,7); (5,6); (8,1)

1 2 (1.012]
c=|3|; r={1|; w=|3.084
5 3 | 5.538
Obs: As funcOes de base radial s&o as mesmas do
Caso 1.
6 . . ; : 8
val
6l
5l
al
3l
ol
11
0

o
N
S
»
oo

10
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11.6 Definicao da dispersao
* Quanto as dispersdes das funcdes de base radlmyamas possam ser distintas (e
até ajustaveis) para cada centro, usualmente ¢a adm@m Unica dispersao para todos

0S centros, na forma MYKIN , 1999):

dinax

p:«/Zm

ondem é o numero de centrosdgax € a distancia maxima entre 0s centros.

« Com este criterio de dispersado, evita-se que agOém de base radial sejam

excessivamente pontiagudas, ou entdo com uma baseshdamente extensa.

11.7 Selecéo dos centros por auto-organizacao

» Para auto-organizar os centros, € suficiente amigam algoritmo capaz de refletir a
distribuicdo dos dados de entrada.
« O algoritmo a ser apresentado a seguir, € um #aigome clusterizacdo denominado

k-means (OVER & HART, 1967;MACQUEEN, 1967). Este algoritmo se assemelha ao
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adotado para as redes de Kohonen, mas nao levargemmrmocoes de vizinhanca entre

OS centros.

* Seja{c j(t)}rj“:1 0s centros das funcdes de base radial na itetagdoalgoritmok-
means pode ser descrito da seguinte forma:
1. Inicializacda Escolha valores aleatorios distintos para osasqg(t).

2. AmostragemTome aleatoriamente um vetgrdo conjunto de padrOes de entrada;
3. Matching Determine o indic&k do centro que mais se aproxima deste padrdo, na
forma:k(xi) = arg min [Ki(t) — ¢(V)|[, ] = 1,...m,

4. Ajuste Ajuste os centros usando a seguinte regra:

c;(t+1) :{Cj(t) +y[x; (1) —c;(1)], k=k(x)

c; (1), alhures
ondey O (0,1) é a taxa de ajuste.
5. Ciclo: Repita os Passos 2 a 5 para todoll padroes de entrada e até que 0s centros
nao apresentem deslocamento significativo apos apdesentacdo completa dNls

padroes.

Topico 2: Redes Neurais Artificiais — Parte 1 81



IA013 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

11.8 Exemplo didatico 2

« DadosN pontos no plano, na formx, y i'\il, obtenha uma férmula fechada para os

coeficientes do polindmi® (x)=a, x" +a,_x" ' +..-+ ax+a, que melhor se ajusta

aos pontos, segundo o método dos quadrados mieicmsr < N-1.
Solucéao

‘J(ar'ar—b ,al,ao)=Z:yi2 —Zé P (XI )yI +Z:(Pr ()(I ))2 —
:%Y.Z —2%[§)ajxijjyi +%(§aJXIJJ =
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Condicao necessaria de otimalidae?él: =0 paraj=0,1,...;. Assim, para cadaresulta:

6aj
0J _
=28yl #2505k 20 par=0.,.x.
a e =
) T j .
da D X =D yX parg=0,1,..r.
k=0 i=1 i=1

Expandindo par& e parg resulta:

( N N N N N

QoY X A > X A Y X Ay X =YY X
1=1 i=1 i=1 i=1 i=1
N N© N3 N 1

aoZiXi "'al_ZiXi +a2;Xi +'”+arZiXi :ZiYiXi
1= 1= 1= 1= 1=

N
aOZx +a12x +a22x “rra S xT =Y yx'
L i=1

Em forma matricial, fica:
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[N 0 N N, N I L 0'

ZXI le Z Xi Z X| ao Z y| XI

Il:\ll |;1 i;l Il\l:1 a |E1

1

inl ZX‘Z ing inrﬂ a, |= Zyixil = Za=q

=1 |=1. |:1. . =1 . . =1

N r N r+1 N .r+2 N 2r N r

ZXI le in ZX| _ar_ Zyl XI
| i=1 i=1 i=1 i=1 _ | i=1 _

Se osx’s forem todos distintos, entdo a mataz10] "<+

assume a forma = Z *q. Exemplos:

é inversivel e a solucao

7 pontos e polindmio de grau 6 7 pontos e polindbmio de grau 5
T T T

ol
T
(4]
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. 7 pontos e polindmio de grau 4 . 7 pontos e polindmio de grau 3
5r 5 * B
4+ 4 * * * -
3r 3t 4
2F 2 * * g
1r 1 * i
0 0 L L L L L L L L

0 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
. 7 pontos e polindmio de grau 2 6 7 pontos e polinémio de grau 1
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Programa em Matlab para se chegar aos resultaohoa:ac

% Programa para aproximagao polinomial de pontos no
clear all
ptos =[11;2 4;4 2;5 2;6 4,7 4,8 5];
N = length(ptos(:,1));
x = ptos(:,1);
y = ptos(:,2);
r=6; % Grau do polinémio
% Calculo da matriz Z e do vetor q
Z = zeros(r+1,r+1);
g = zeros(r+1,1);
for j=0Or,

for k=0,

for i=1:N,
Z(j+1,k+1) = Z(j+1,k+1)+power(x(i),j+k)
end

end

for i=1:N,

a@+1) = q(+1)+y(i)*power(x(i).j);

end
end
% Obtencéo dos coeficientes do polinémio
a = inv(2)*q;
% Producédo dos resultados graficos
t =[0:0.1:10];
ind =1,
f = zeros(length(t),1);
for i=1l:length(t),

for j=0Or,
f(i,1) = f(i,1)+a(j+1)*power(t(i),j);
end
end
figure(1);
% Plotagem dos pontos fornecidos
for i=1:N,
plot(x(i),y(i), )
hold on;
end
% Plotagem da funcéo polinomial
plot(t,f);
axis([0 9 0 6]);
title(sprintf( '%d pontos e polindmio de grau %d'
hold off ;

plano

NL);
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12. Organizacao e ordem

e Um cristal tende a apresentar mais ordem que uluacBlo entanto, a célula tende a
apresentar mais organizacao.

« Um papel de parede que apresenta um padrao decéepetnde a apresentar mais
ordem espacial que uma pintura. No entanto, a q@intende a apresentar mais
organizacao espacial.

« Um som de alarme tende a apresentar mais ordenotaihgue uma mdasica. No
entanto, a musica tende a apresentar mais organiraqporal.

* Objetos estao dispostos no tempo e/ou no espaforma ordenada se eles seguem
um regra especifica de disposicao temporal e/cacedp

* Objetos estdo dispostos no tempo e/ou no espactordea organizada se eles
contribuem em conjunto para produzir alguma furehoiade.

» Ildeias podem estar logicamente ordenadas (pardo ef@ apresentacdo) ou

logicamente organizadas (para efeito de argumenitaca
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13. Auto-Organizacéao

» O estudo de sistemas auto-organizados € recenbey&m humanidade tenha sempre
se ocupado com questdes vinculadas a origem e@ensistorganizados.

» As formas que podem ser observadas no mundo a vassaepresentam apenas uma
pequena parcela de todas as formas possiveis. Lmgogue ndo existe mais
variedade?

 Para procurar respostas a questdes como esta éeguestuda sistemas auto-
organizados e teoria da complexidade.

« Exemplos de sistemas naturais que apresentam pagapi galaxias, planetas,
componentes quimicos, células, organismos, so@sdad

» A auto-organizacao pode ser abordada recorrends-peopriedades e leis comuns a

todos os sistemas organizados, independente dpadmsilaridades.
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* Neste caso, a atual disponibilidade de recursosoatamionais € fundamental para

viabilizar a investigacdo dos processos envolvidasaves de simulacdes que
envolvem um grande numero de etapas e uma grandxade de parametros e
condicdes Iiniciais.

« Mesmo assim, o estudo esta restrito a fendmenogr@os ou abstratos) que sao
facilmente reprodutiveis, os quais certamente sgmtam um subconjunto de todos os
fendmenos possiveis.

* A reproducdo em computador de fenOmenos auto-@@aos tem levado a geracao
de teorias que procuram descrever sistemas conguesoa organizacao espontanea.

 Um sistema complexo pode ser caracterizado coneswultado da auto-organizacao

de componentes sob forte interacdo, produzindoutastis sistémicas cujas
propriedades geralmente ndo estao presentes emmealghseus componentes, ja que

estas dependem de niveis mais elevados de organizac
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« Um sistema, por sua vez, pode ser definido comoagmipamento coerente de
componentes que operam como um todo e que apresenta individualidade, ou
seja, se distinguem de outras entidades por frastaieconheciveis. Ha muitas

variedades de sistemas, as quais podem ser cdadsifiem 3 grandes grupos:

1. Quando as interacdes de seus componentes sadExanaquina.
2. Quando as interacdes de seus componentes saotasefix: gas.

3. Quando existem interagdes fixas e variaveis desmuponentes. Ex: célula.

» Os sistemas de maior interesse sdo aqueles pertesn@eclasse 3, ja que dependem
da natureza e forma das interacdes de seus conipsreemlongo de sua existéncia.
Assim, 0 sistema vai apresentar um novo comportamsEmpre que componentes
forem adicionados, removidos ou rearranjados, otAoersempre que houver
modificacao nas interacoes.

* A esséncia da auto-organizacdo esta no surgimentsiutura (formas restritas) e

organizacao sem que estas sejam impostas de fasstdma. Isto implica que este
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fendmeno € interno ao sistema, resulta da intera@gi@eus componentes e, em
esséncia, nao depende da natureza fisica destpsentes.

A organizacao pode se dar no espaco, no tempan@Ne0Ss.

O que se busca séo regras gerais para o0 crescimeetmlucao de estruturas
sistémicas. Com isso, espera-se poder prever aipagao futura que ira resultar de
alteracOes promovidas junto aos componentes de adu distema, além de poder
estender estes resultados a outros sistemas sateslha

Em geral, os mecanismos estabelecidos pelos comigsnge um dado sistema capaz
de expressar auto-organizacao sa@alimentacao positiva, realimentacdo negativa
e interacao local

Esses mecanismos devem ocorrer simultaneamenspagcetempo.

Sao distintos, portanto, de mecanismos de reguldedwesséao arterial ou regulacao
de temperatura corpoOrea, que envolvem apenas ssdlgéo negativa, e do

mecanismo de contracao no parto, que envolve apealmentacao positiva.
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14. Motivacao para treinamento nao-supervisionado: clu sterizacao

 Dados rotulados sao aqueles que assumem valorasmemesmo espaco vetorial
multidimensional e que vém acompanhados da clagse aada um pertence (rotulo),
podendo haver multiplas classes, com varianciasmeero de dados distintos ou nao
para cada classe.

» Dados nao-rotulados sé&o aqueles gue assumem valaraem mesmo espaco vetorial
multidimensional, e que ndo se conhece a priofiaase a que cada um pertence,
embora cada um pertenca a uma classe especificgéint@ero de classes pode ser
conhecido a priori ou ndo. A variancia e o niumeralados de cada classe pode diferir

Oou nhao.

14.1 Modelo simples de classificacédo para dados rot  ulados

» Hipotese: as classes apresentam propriedades tabsti(seus elementos
pertencem a regides distintas do espaco vetorikidmoensional);

» Modelagem: um representante para cada classe;
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» Objetivo: minimizar o somatério das distancias eris dados e 0 respectivo

representante da classe a que pertencem:;

> Aplicacéo: apos finalizar o posicionamento de too®sepresentantes, definir o

rotulo de cada novo dado néo-rotulado como aqusdecado ao representante

gue possuir a menor distancia ao dado.

 Trata-se, portanto, de um problema de otimizacae pode ser resolvido por

intermeédio de técnicas de treinamento supervisienad

 No caso, basta dividir o presente problema @mroblemas distintos, sendd o

ndmero de classes.
« Exemplos graficos.

» Limitacoes.

14.2 Modelo composto de classificacéo para dadosro  tulados

» Hipotese: as classes apresentam propriedades tabsti(seus elementos

pertencem a regides distintas do espaco vetorikidmoensional);
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» Modelagem: multiplos representantes para cadas;lass

» Objetivo: minimizar o somatério da distancia erdaela dado e o representante

mais proximo da classe a que pertence;

> Aplicacéo: apos finalizar o posicionamento de tooesepresentantes, definir o
rotulo de cada novo dado nao-rotulado como aqusdecado ao representante
gue possuir a menor distancia ao dado.

 Trata-se também de um problema de otimizacdo, nesse ncaso técnicas de
treinamento nao-supervisionado devem ser empregpdés 0s representantes de

cada classe devem se auto-organizar no espaco atdoacom a distribuicéo

apresentada pelos dados da respectiva classe.
« Como no caso anterior, pode-se dividir o presertibl@ma enC problemas distintos.

» Exemplos gréficos.
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14.3 Modelo composto de classificacdo para dados na  o-rotulados

> Hipotese: ndo se conhece o nimero de classes,apases que elas apresentam
propriedades distintas (seus elementos pertenceggi@es distintas do espaco
vetorial multidimensional);

» Modelagem: multiplos representantes nao-rotulados;

» Objetivo: minimizar o somatoério da distancia erdaela dado e o representante
nao-rotulado mais proximo.

» Rotulagem: apds finalizar o posicionamento de taoeepresentantes (também

por auto-organizacao), aplicar alguma técnica dridiinacdo que agrupe
representantes de acordo com as posicoes relaimes eles. A seqguir, atribuir
um roétulo diferente a cada grupo de representantes.

> Aplicacdo: definir o rétulo de cada novo dado néimHado como aquele

associado ao representante que possuir a menanaaito dado.

« Exemplos graficos.
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14.4 O algoritmo k-médias (do inglés k-means)

C
L \ / / * B
2 /\\\ ; 77//
i {\/ A \/‘ 1 A
A4
ol | | | | | | | | | 0 I I I
0 1 2 3

Erro total = 12,250 Erro total = 5,167

AN
T
®
/
o r T
~N - *
@ (0]

4+ ‘ ‘ ak
SN N / . /\
8r / \ / L
* \\ //
\ 5 ]

1 1
4 5

» Figuras extraidas deUZHINI (2003) e baseadas emnN et al (1999)
» Sensibilidade a condicao inicial

» Auséncia de vizinhanca topologic &rnecido a priori
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15. Treinamento nao-supervisionado

« Como aprender a representar padr0es de entradaode & refletir a estrutura
estatistica de toda a colecdo de dados de enttagaaspectos da entrada devem ser
reproduzidos na saida?

« Em contraposicao atseinamento supervisionadoe aotreinamento por reforgo,
nao ha aqui nenhuma saida desejada explicita tia@@externa da saida produzida
para cada dado de entrada.

« O treinamento ndo-supervisionado é predominanteénebro humano. E sabido que
as propriedades estruturais e fisiologicas daspses no cortex cerebral séo
influenciadas pelos padrdes de atividade que amorres neurdnios sensoriais. No
entanto, em esséncia, nenhuma informacao préviaaade conteudo ou significado
do fen6meno sensorial esta disponivel.

« Sendo assim, a implementacdo de modelos computasigrara ajuste de pesos

sinapticos via treinamento nao-supervisionado dewerrer apenas aos dados de
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entrada, tomados como amostras independentes ddistmiauicao de probabilidade

desconhecida.

* Duas abordagens tém sido propostas para aprendidadsupervisionado:

1. Técnicas para estimacédo de densidades de prolaa)idue produzem modelos
estatisticos explicitos para descrever os fenOmersponsaveis pela producao dos
dados de entrada. Ex: redes bayesianas e redesagess

2. Tecnicas de extracdo de regularidades estatislicgtamente dos dados de entrada.
Ex: redes de Kohonen.

» A historia do aprendizado nao-supervisionado edandiversificada:

a (BARLOW, 1989), HBB (1949), HNTON & SEINOWSKI (1986), MACKAY (1956),
MARR (1970);

o BECKER & PLUMBLEY (1996),HINTON (1989),LINSKER (1988),KOHONEN (1989),
KOHONEN(1997);
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16. Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen

« Um mapa de Kohonen é um arranjo de neurdnios, rgeraé restrito a espacos de

dimensao 1 ou 2, que procura estabelecer e preseagdes de_vizinhanca

(preservacao topologica).

» Se estes mapas apresentarem propriedades de gatnzacdo, entdo eles podem ser

aplicados a problemas de clusterizacao e orderegj@axrial de dados (interpretacao
possivel para problemas de otimizacdo combinatéria)

* Neste caso, vai existim mapeamento do espaco original (em que os dadaos s
encontram) para o espaco em que esta definido o anmjo de neurdnios

« Como geralmente o arranjo de neurdnios ocorre @aces de dimensao reduzida (1
ou 2), vai existir umaeducao de dimensionalidadesempre que o0 espaco original

(em que os dados se encontram) apresentar umasdiarais elevada.
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 Toda reducao de dimensionalidade (relativa a dimeabdade intrinseca dos dados)
pode implicar na perda de informacao (por exempiolacao topologica). Sendo

assim, este mapeamento deve ser tal que mininpgeda de informacao.

e A informacdo € uma medida da reducao da incersabae um determinado estado de
coisas. Neste sentido, a informacdo nado deve sdumaida com o dado ou seu
significado, e apresenta-se como funcao direta dau gde originalidade,
imprevisibilidade ou valor-surpresa do dado (oywatio de dados).

 Espacos normados sao aqueles que permitem o esiat@Eito de propriedades
topologicas entre seus elementos. Ex: medida d&ndia (fundamental para a

definicdo do conceito de vizinhanca), ordenamento.

16.1 Arranjo unidimensional

« Um mapa de Kohonen unidimensional € dado por unoméseia ordenada de

neurdnios lineares, sendo que o numero de pegpmkao numero de entradas.

Topico 2: Redes Neurais Artificiais — Parte 1 100



IA013 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

« Ha uma relacdo de vizinhanca entre os neurdnios gsmaco unidimensional
vinculado ao arranjo), mas ha também uma relacée es pesos dos neurdnios no
espaco de dimensao igual ao numero de entr&daa. entender a funcionalidade

dos mapas de Kohonen, é necessario considerar amlaasrelacoes.

ordem 2
A

ordem 1

Figura 2 — Rede de Kohonen em arranjo unidimenkiénfase na vizinhanca
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Exemplo: Paradim= 2, consideren = 4, sendo que 0s vetores de pesos sao dados na

forma:

Figura 3 — Mapa de Kohonen em arranjo unidimensi@@sta caso, existe vizinhanca

entre primeiro e ultimo neurdnios)

Topico 2: Redes Neurais Artificiais — Parte 1 102



IA013 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

16.2 Arranjo bidimensional

ONORORON®
OO0 O 00
OO0 0O 0
OO0 O OO0
ONORORON®

X1 Xo Xdim

Figura 4 — Rede de Kohonen em arranjo bidimensi@mdhse na vizinhanca
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Outras configuracdes de mapas e de vizinhanca#Bgextraidas de
ZUCHINI, 2003)
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Arranjo em
DZ
Neurdniosm;

7

Pesos sinapticos
[m11 ey I,TI]:)]
\
V1
v Dados de
2
. > Entrada
\») )

Outra perspectiva para arranjo 2D (figura extraiel@cHiNI, 2003)
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Plano hexagonal

NS
iz ‘/4‘7‘!&«’;‘/
AN

o El o il o

Arranjos com vizinhanca nos extremos (figuras édasde ZCHINI, 2003)
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16.3 Fase de aprendizado nao-supervisionado

« Se 0s pesos se mantiverem com norma unitaria, emtdefinicdo do neurdnio
vencedor pode se dar de duas formas:
1. produto escalar;
2.norma euclidiana (€ a Unica valida também no cagmedos nao-normalizados).
» Sejaj 0 neurbnio vencedor:

Alternativa 1

e Somente o0 neurbnjoé ajustado na forma:
w;(k +1) = w; (k) +ylx(k) —w; (k)

A

Wik, y(x(k)-w;(K))
N Ai(k+1)
x(K)
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Alternativa 2

« Caso existam multiplos representantes para cadapamento de dados, entdo é

interessante ajustar o neurénio vencedor e seimhgiz mais proximos.

w

>
vizinhanca vizinhanca

Implementacao

Y

Ve

 E importante que a influéncia de cada neurbnio egoic seja ampla no inicio do

processo e sofra uma reducao continuada com ordedais iteracoes.
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16.4 Algoritmo de ajuste dos pesos

while <condicao de parada> é falso,
ordene aleatoriamente Ngadrbes de entrada;
for i=1 atéN,

j = argrnjioni —ij

[1J 0 Viz(j)) do:
w; =w; +y(dist(j,3))x; —w;);
end do
end for
atualize a taxa de aprendizago
atualize a vizinhanca,

avalie a condicao de parada;

end while
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16.5 Ajuste de pesos com restricdo de vizinhanca

Figuras extraidas deUgZHINI (2003)
O neurbnio que venceu para uma dada amostra é @afuee 0 maior ajuste. No

entanto, dentro de uma vizinhanca, todos os neagdnzinhos também sofrerdo um

ajuste de pesos, embora de menor intensidade.
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16.6 Discriminagao dos agrupamentos

» Dada a conformacao final de neurénios (néao rotwpdmmo realizar a clusterizacao,
ou seja, definicdo de agrupamentos e atribuicGomesmo rotulo a todos os neurdnios
pertencentes a um dado agrupamento?

» Solucéao: matriz(vetor)-U (L¥scH, 1993; (©STA, 1999)

» Aspecto a ser explorado: apos o processo de agamiancéo, dados de entrada com

caracteristicas semelhantes passam a promoveeseseelhantes da rede neural.

» Assim, comparando-se as reacOes da rede neursldegié possivel agrupar os dados
pela analise do efeito produzido pela apresentdge@ada um a rede.

* A matriz-U € uma ferramenta que permite realizdisariminacdo dos agrupamentos,
a partir de uma medida do grau de similaridadeeargrpesos de neurdnios adjacentes
na rede. O perfil apresentado pelas distanciagivataentre neurdnios vizinhos

representa uma forma de visualizacédo de agrupamento
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« Recebeu a denominacdo de matriz por ter sido p@poe caso de mapas

bidimensionais, sendo que o grau de similaridagdotado na terceira dimensao
gerando uma superficie em relevo em 3D.

» Para o caso de mapas unidimensionais, tem-se olWeto

» Topologicamente, as distancias entre neurdniosihvia refletem os agrupamentos,
pois uma “depressao” ou um “vale” da superficierelevo representa neurbnios
pertencentes a um mesmo agrupamento. NeuronioEguama distancia grande em
relacdo ao neurdnio adjacente, a qual é represemadum pico da superficie de

relevo, s&o neurdnios discriminantes de agrupamento

16.7 Aplicacao

« Como utilizar o mapa de Kohonen, apds a fase deatreento ndo-supervisionado e
depois de ter as classes devidamente discriminpdesclassificacdo de padrbes?

 Exemplos de aplicacéo
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Exemplo de matriz-U para arranjo retangular (figextraida de ACHINI, 2003)
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Exemplo de matriz-U para arranjo hexagonal (figgxtmaida de ACHINI, 2003)
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16.8 Ferramentas de visualizacéo e discriminacao

Clustenzacao par cores - resposta por classe

T A
L A A T A
L T T A

SON 10-dan-2002

Interpretacdo do mapa apos auto-organizacao (fepiraida de dcHINI, 2003)
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i3 -matriz interpolada 5
16 20 15 33 12
34 4 ? ?

94

a

e

SOM 18-Jul-2003

Interpretacdo do mapa apos auto-organizacao (fepiraida de dcHINI, 2003)
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Matriz de Distancia

Matriz-U para grid hexagonal (figuras extraidagZdeHiINI, 2003)
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16.9 Ordenamento de pontos em espacos multidimensio nais

T A 05 3 05 1
a) 102 102

Figura 5 — Situacao anterior (esquerda) e situpQ&terior (direita) ao ordenamento de pontos no
(02 (GomESet al, 2004).

» A extensao para pontos em espacos de maior dimengsaediata (generalizacao do

problema do caixeiro viajante)
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@vEeset al, 2004)

Modo de operacao

119
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16.10 Roteamento de veiculos (multiplos mapas auto-  organizaveis)

0.8 0.8

0.7

0.6

0.5

04

0.3

0.2

0.1

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

Figura 6 — Varias etapas do processo de auto-aagin (®MES& VON ZUBEN, 2002)
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16.11 Mapas auto-organizaveis construtivos

Growing Neural GagFRITzKE, 1995)

16.12 Learning Vector Quantization

y(X; —w;) seaclassdor correta

AW . = -
' |-¥(x; —w;) seaclassdorincorreta
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17. Redes neurais recorrentes

» Redes neurais recorrentes sao estruturas de protEs® capazes de representar uma
grande variedade de comportamentos dinamicos.

A presenca de realimentacdo de informacéo permiteiagdo de representacoes
internas e dispositivos de memoria capazes de gsace armazenar informacoes
temporais e sinais sequenciais.

* A presenca de conexdes recorrentes ou realimentic&dormacao pode conduzir a
comportamentos complexos, mesmo com um numeroickdde parametros.

 Como estruturas de processamento de sinais, redesisirecorrentes se assemelham

a filtros nao-lineares com resposta ao impulsoitai(NERRAND et al, 1993).
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17.1 Rede neural de Hopfield

* Inspirada em conceitos de fisica estatistica endo&nao-linear;

» Principais caracteristicas: unidades computaciar@oslineares
simetria nas conexdes sinapticas
totalmente realimentada (exceto auto-realimentacéo)

\

//

4

Figura 7 — Rede Neural de Hopfield: énfase nas)cmase
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71
¢ Yi
Y2
¢ - >
Y,
¢ -—r

Figura 8 -Rede Neural de Hopfield: énfase no processamenéonico (caso discreto)
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» Percebe-se que a rede neural de Hopfield correspangn sistema dinamico nao-
linear autbnomo, pois nao tem entrada externa.

 Em regime (apos vencido o transitorio), sistemagamicos ndo-lineares autbnomos,
sejam de tempo discreto ou continuo, podem apmaEs@uiatro comportamentos
possiveis: pontos de equilibrio, ciclos limiteslifgbes periédicas), solucbes quase-
periddicas e caos. Um mesmo sistema dinamico ppdesentar multiplos casos
desses quatro comportamentos, dependendo da condicé@l (estado inicial do
sistema dinamico).

* Os pesos da rede neural de Hopfield ndo sao definich algoritmos iterativos de
treinamento, e sim via técnicas de sintese de dtadmao-lineares.

* Dentre todas as possibilidades de dinamicas, buseatinamicas que expressem
multiplos pontos de equilibrio em pontos especifido espaco de estados.

* Incorporacdo de um principio fisico fundamentamarenagem de informacdo em

uma configuracao dinamicamente estavel (requerompd para se acomodar em uma
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condicdo de equilibrio~ dinamica de relaxacaoe- comportamento de estado

estacionario).

« Memdria -~ Ponto de equilibrio estavel: embora outros peaqoies ja viessem

buscando a implementacéao de tal conceitoprtELD (1982) foi 0 primeiro a formula-
,’///,’/@ ,I/:I/j ‘\RL——\\’@
/

- ”
/ | I z// "
] \ \_»-/’/’,’
\ \ﬁ—,/—/
\5_—,’
—F’______\\\
- -_———T T - ~
A e DN
U ad NN
L ® 05
4 /
N N, T~~~ =~ ’///,./ u
~JIZ-oooD--T \

v

lo em termos precisos.

Figura 9 — Superficie de energia: pontos de equaldbbases de atracéo
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» Este tipo de sistema dinamico pode operar como:
1) Memoaria associativa (enderecavel por conteudo);

2) Dispositivo computacional para resolver problema®timizacao de natureza

A

T
Figura 10 — Dinamica de uma rede recorrente ganadal: presenca de ciclos
limites (nao desejados no caso da rede de Hopfield)

combinatoéria.
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17.2 Modelagem de sistemas dinamicos lineares

camada intermediaria

Figura 11 — Estrutura detalhada da Rede de Elmamafie, 1990)

X(t) = Wxxx(t -1) +W, (t-1)
. (aproxima qualgquer dinamica linear nesta represéanja

y(t) = Wy,x(t)
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17.3 Modelagem de sistemas dinamicos néo-lineares
71
X(t)
S—
f =
——= y(1)

u(t)

7

Figura 12 — Representacéo por espaco de estadws sistema dinamico nao-linear

x(t+1) = f(x(t),u(t))
y(t) = g(x(t),u(t))

ondeu(t) O O™ x(t) O d" y@)od, 0™ 5 O" eqg: O™ - 0O,
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17.4 Excursao ilustrativa por algumas arquiteturas recorrentes

* Repare que o processo de treinamento vai envoluas dinamicas acopladas: a

dindmica da rede neural e a dinamica do ajustesiesp
y(k)

2,(K) z,,(k)

u(k)

Figura 13 -Globally recurrent neural networfGRNN)
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y(k)

— 77 —

y(k=1) y(k-L) u(k)

Figura 14 -Output-feedback recurrent neural netwd@~RNN)
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-1 -1

R
- _ 4

1 Z_

z,(K) z, (k)

/
[
[~

Figura 15 —Fully recurrent neural networkFRNN)
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Figura 16 -Echo state neural network

(pesos da parte dindmica da rede neural n&o sSta\agis)
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17.5 Predicéo de séries temporais: um ou multiplos passos a frente

&(t)

X(t+K)

1T

N
=

et) —

I_

(

@rec /)?(t+ 1) T

X(t) r -
71 X(t+1)

) (b)

Figura 17 — Modelos para predicéo de séries tengora

(a) Predicao de mdultiplos passos a frente (b) Predicdo dé& passos a frenté {ixo, mas arbitrario)
Uso de linha de derivacao de atraapped-delay ling
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18. Extreme Learning Machines (ELM)

» Correspondem a abordagens que definem arbitrartenosnpesos dos neuronios da
camada intermediaria de redes MLP, os quais napassiveis de ajuste.

» Os pesos ajustaveis correspondem aqueles da caleaskida. Aplica-se 0 método
dos quadrados minimos regularizados, que permiteer gsolucbes que generalizam
bem. Ja ha extensOes para outros tipos de funedatsvacao.

06

055

HUANG, G.B.,ZHou, H., DING, X. & ZHANG, R. (2012)

“Extreme Learning Machine for Regression and

05F

o
;.
[

o
=

Multiclass Classification”, IEEE Transactions on

Lo
W
@t

Systems, Man, and Cybernetics — Part B:
Cybernetics, vol. 42, no. 2, pp. 513-529.

Testing RMSE
i
5]

o
b
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o
]

015

—— —

T ——_——

0.1
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20 40 60 B0 100 120 140 160 180 200
Number of hidden neurons

Fig. 3. The generalization performance of ELM is stable on a wide range
of number of hidden nodes.
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19. LASSO & Elastic Nets

Suppose that we have data (X', y)), i=1, 2, . . ., N, where X = (x;, . . ., x;,)" are
the predictor variables and y; are the responses. As in the usual regression set-up, we
assume either that the observations are independent or that the y;s are conditionally
independent given the x;s. We assume that the x; are standardized so that X;x;/N
=0, Z,x /N =]. . .

Lcttmg B=(B, ..., BT, the lasso estimate (&, B) is defined by

N 2
(a, ﬁ) = arg min{ Z (y; —o— Z ﬁjx,;,-) } subject to Z 1Bl <t. (1)
i=1 j J

Here ¢ > 0 is a tuning parameter. Now, for all ¢z, the solution for « is @ = y. We can
assume w1thout loss of generality that y = 0 and hence omit c.

We estimate the prediction error for the lasso procedure by fivefold cross-
validation as described (for example) in chapter 17 of Efron and Tibshirani (1993).
The lasso is indexed in terms of the normalized parameter s =¢/Z ﬁ‘? and the
predlctlon error is estimated over a gnd of values of s from 0 to 1 inclusive. The value
§ yielding the lowest estimated PE is selected.
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08

coef
0.4 0.6

0.2

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

Fig. 5 shows the lasso estimates as a function of standardized bound s = ¢/ E]ﬁ?l.
Notice that the absolute value of each coefficient tends to 0 as s goes to 0. In this
example, the curves decrease in a monotone fashion to 0, but this does not always
happen in general. This lack of monotonicity is shared by ridge regression and subset
regression, where for example the best subset of size 5 may not contain the best
subset of size 4. The vertical broken line represents the model for § = 0.44, the
optimal value selected by generalized cross-validation. Roughly, this corresponds to
keeping just under half of the predictors.
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Fig. 7. Double-exponential density ( ) and normal density (- - - - - ): the former is the implicit

prior used by the lasso; the latter by ridge regression
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Elastic Net - Definicao

We consider the usual setup for linear regression. We have a response vari-
able Y € R and a predictor vector X € RP, and we ('Lpprm:imzlte the re-

=1x) =+ 2T 3, We have N

gression function by a linear model E(Y].

observation pcuh (x; e‘jz'] For simplicity we assume the x;; are bt-‘:"Lll(lElI‘dlZC‘.(.lZ
Z-?:l-*"lj =0, % Ez_ i 72 =1L folt g — Tiaus s p. Our algorithms generalize
naturally to t.hu unstandardized case. The elastic net solves the following
problem
T s g, |
min y; — fPo—x; B 2L \P(B)], /|
where
a° : 1 2 .
Pull) = (= n)— & +l|5]le, (2)
1 2 ?
Z L1 —a)3? + o84]] (3)

1=1

is the elastic-net penalty [Zou and Hastie, 2005]. F, is a compromise between
the ridge-regression penalty (o = 0) and the lasso penalty (o = 1). This
penalty is particularly useful in the p > N situation, or any situation where
there are many correlated predictor variables.
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20. Maquinas de Vetores-Suporte (Support Vector Machine s — SVM)

| |
Dimensao = m k Dimensao =M >>m

» Supera dois problemas:

1. Como controlar a complexidade do espaco de hipsiese

2. Como evitar o problema de minimos locais no ajdstparametros?
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20.1 Hiperplano de maxima margem de separacao

» Ha infinitos hiperplanos que separam os dados pacgesde caracteristicas (espaco

expandido). Qual deles escolher?
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1 =sign(w-NX+5)

min : H“H
W

Os vetores-suporte sdo 0s pontos que

definem o hiperplano de maxima margem.
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o __
O
Problema primal:
® e = 'X;) +b] =1~ i=1...,N
(W, &) =[] Z (&) oo wlwix)+bl21-¢, i=1..,
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Funcao de Perda e-insensi tive , Fungéo de Perda Quadratica Fungéo de Perda de Huber
2 : : . : T : : T T T T T T T 0.8 T T T T

1Bk T TTUUUI RUUUUOONNE S JOUP 16k K-i e
1.4F B : : . i 1Ak R i

o : : : : : : 041
DB F b i g [T T [T Vo T NS TR IRT 70 e ]
BEf : : : : 1 0B

nat : : : : p nal

02 b N e d 02t : : : i 01

0 ; i i i ; i 0 ; i i i ; i 0
-2 -15 -1 05 o 05 1 15 2 -2 -148 -1 045 0 05 1 15 2 -

Problema dual:

minW(a) = ZZZaa Y Y K (%, X)) = Za

i=1 j=1

sa. (O<gqg <C, 1=1...,N

N
Zaiyi =
=1
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20.2 Classificacao x Regressao

Classificacao

Regressao
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20.3 Embasamento tedrico
Maximizi
;I}: :;:f::g Minimize
VC Dim.
Jo,

f)

Input vector
X = (x!, X2, ..x™M) Nonlinear mapping based on Nsv

support vectors
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20.4 FuncOes de kernel mais empregadas
1. Linear v. Sigmoid
KX, ¥1=x~y K(x,y)=tanh(b(x-v)+c¢)
1. Polynomial vi. Fourier Series
Kilx pi=(%y%1r K(x,y)= il 2)(%=2)

.sa’n(% (x— .1'))

1. Gaussian  Radial  Basis | | vit. Linear Splines

~11 , e - LaL ) .
Function v \2) K(x, ,1'):1+.1j1~+.1j1~111u1{_r,J'}—( ,}‘1}{111111(1,1')}2
X— ¥
K(x,y)= ezx:p‘ —(—J
. - 2
'\ .—CT 'J.'

1
+E (maxf, 1))’
iv. Exponential Radial Basis i

Function
E{X,p) =X —

vit. Bn-splines

K(x,y)=B,, (x—y)

)

X=¥i|

2
Zer

\ /
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