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A Rede Neural como um Classificador

Associadores (variaveis de saida continuas) e
X —> X y, € (=L+1)
Classificadores (variaveis de saida discretas)

X —> X yze{_1’+1}
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Tipos de classificadores:

Por similaridade
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A rede neural como classificador

Saidas logicas:

neuronio tipo tgh (.) na camada de saida

Convencao para as saidas

y e {141} ><}y
/

¥ =tgh(u) € (-1,+1)

Obs: nao usar {0, 1} paray

Interpretacio da saida da rede como variavel logica
y e {-1,+1}
y=tgh(u) € (-1,+1)
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Erro de Classificacao versus emq

y € {—1,+1} y =tgh(u) € (—1,+1) \. y
/

ylogico = Slgl’l(y)

35
Erro médio quadratico N < i i
l
3 (5 )
Erro de classificacio AN Yi = Vi isgico

i

% de classificacoes erradas em yj;

Variacao do erro rms F e do erro légico F,
com a variacao das sinapses

u= Zwixi
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Variacao do erro rms F e do erro logico F,
com a variacao das sinapses

s

AP 5
£
4>
passos de treinamento
Como treinar a rede ?
aF‘class _ aFﬂclass aylogico aylogico _ aSlgn (y)
ow, oy p) ow. 0 n?
Wij y logico Wij Wij Wij

Teorema (sem prova):

Se no treinamento de uma saida légica y; os valores esperados (-1, 1)
coincidem com os valores de saturacao do neuronio (tgh) entao

O minimante do erro médio quadratico também é minimante do erro
médio de classificacao.

Conclusao: o treinamento | em

backpropagation minimiza
o erro de classificacao

e clu.m‘{.

L 4 —
Obs: a reciproca nao € verdadeira, um ] min
minimante do erro de classificacdo nao é e

obrigatoriamente minimante do emq min £

Wij
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em

e c/a.ui)l.

TR
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Obs 1:

Ponto fraco: O numero de neuronios na camada intermediaria nao
pode ser facilmente pré-determinado !

Obs 2: Capacidade de Mapeamento das Redes -
Saidas continuas e logicas na mesma rede

Teorema (sem prova):

Uma rede neural com duas camadas com (a) uma camada intermediaria
com neuronios tipo tgh(.) e (b) uma camada de saida com neuronios lineares
para as saidas continuas e neuronios tipo tgh para saidas légicas treinada por
backpropagation pode realizar qualquer mapeamento L*.
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saida continua

saida légica

Em casos complexos a convergéncia do treinamento pode ficar dificultada pela
natureza muito diferente dos erros das saidas l6gicas e continuas. Neste caso pode ser
conveniente empregar duas redes distintas, uma para as saidas continuas e outra para
as saidas logicas.

Caso Muiltiplas Classes

<, <2 <3 Ty
obrigatéoriamente utilizar o1 F ¥ % =
. B Oty & & 2
Codificacao * e o—% - s -
yd L l”
llzl/lammamente oA—% -1 -t et 1
sparsa
~ oge (4 ' Ty
nio utilizar < S
. _ Y - / -7/
Codificacao x o
- » o—— Y -/ =~/ ’ /
Compacta |
ex: BCD

classificacao compacta: classificacao + codificacao simultaneamente.
nao utilizar.
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Codificacao maximamente esparsa

Cada saida separa a sua classe das demais, i.e.

classe versus nao classe

Separacao de N classes ———> Separacao de duas classes:

classe versus nao classe

Capacidade de mapeamento

Redes com uma camada

m classes 7,
//’ “ “& A
e — “ 3
11 e xeC x O—

Yi = : | V\w“"

O treinamento e a operaciao de cada neuronio é independente dos
demais

Cada neuronio i separa sua classe C; de todas as demais
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Operacao
u, >0 < y.>0 & xe(
X =
u, <0 < y,<0 & xe G
_All == s = a—
| "ﬂ".;’a

Separador ? | -

u,-=0

Separador
u=wx+b=0 plano 7@ X=X,
w' x, = |x,| cos Zw, x, =—b lxo| cos Zw, x, = ctte(x,)
7lw

% <

(medido no sentido de w)
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Lado positivo do plano ?
u=x'w+b>0

no sentido de w

Distancia de x ao plano
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d, = ‘)_co‘ cosLw,x —d, =——+—= l (medido no sentido de w)
Wl ] |
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Se normalizarmos YW = m e b= E

o classificador nao se altera mas d U

Interpretaciao geométrica / estatistica

xe C,

U =X Wi+ b;
x¢ C,
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Pela defini¢ao da fun¢ao objetivo os parametros do separador, w; € b;
classificam a entrada de forma 6tima, i.e.

minimizam o erro de classificacao

levando em conta inclusive a populacdo

>>> a RN é um classificador Bayesiano
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w; — direcdo 6tima na qual a entrada X deve ser projetada
componente principal de discriminacdo

b; — nivel de discriminag¢ao 6timo
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Erro de classificacao (minimizado):

. FP+ FN
dass yP+ VN + FP + FN
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Outros parametros usuais
VP +VN
Taxa de acerto TA = =1=e 4,
VP+VN + FP+ FN
WAL
i re VP : 7
Sensibilidade S=——— verdedeives @ i
VP + FN ve —_| ™
/-. Lres @ \;\b L
. VN ” B u
Especificidade E=——7— v
VN + FP
b(u]
., .. VP verdedeiror alres &
Valor preditivo positivo VPP=——— vt = el
VP + FP
| "
.- . VN
Valor preditivo negativo VPN = ————
VN + FN
Falsos Alarmes  FA= _Fr 1-E Falsas Perdas FP= _IN 1-S
VN + FP VP + FN
Ajustando a rede para
|
R : p(v)
alterar os parametros ! T
verdedeives ) , il
VP N : ~ T4
N\ : "
reduzir FN Aatios @ | :f\a "
FN \_Fg =
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e | ._.._.DV

problema: baixa populagdo nas caudas

analiticamente: aproximar a cauda da distribuicdo
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Aproximacao da cauda da distribuicao
— caso cauda gaussiana

0 arbitrario, pequeno

Pi=1-erf(zy) A

Pi+P,=1-erf (z,)

z; = plo

Z;=(n-90)/o=12,-9d/c

6 =0/(z; - 7,) -

n=1902z/(1z-12)

Ex: Ajuste de Falsas Perdas
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basta alterar o bias
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Visualizacao: Curvas ROC
— receiver operating characteristic

Sensibilidade (hits) vs.
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Fator de Mérito SP (soma-produto)

SP= (S;Ej\/s.E - (“(12_ FA)}/S(l—FA)

ponto 6timo = max SP 1|

Plx>x*xe wp)

false alarm
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Fechando (restringindo) a classificacao

encapsulando a classe A bev)

A y

~‘_'..Vi e — >
.4 ¢ v
U. V'

min °* ““max

xelC, & u, <u, <u,,

Fechamento em mais direcoes ?

\ \
P4 .

L4

Para pertencer a
classe vermelha

U < Uyerm <u

u3 < Uyerde <y

Us < Uzzy < Ug

Ver PCD - componentes principais de discriminac¢ao
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Abrindo a classificacao

xeC, & u,>u; V jFi

Separador

Se ‘v_vl. :‘v_vj‘ d,=d,;

bissetrizes
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Obs:

Obs 1: Distancia da entrada a bissetriz

18 /29

no sentido de w;-w,

d = (V_V1_V_V2)tl€+(b1_bz): u —u,
) ‘V—"l _V—Vz‘ ‘V—"l _V—"z‘
6\
- %
de N Tap
i N

Obs 2: no caso em que a normalizacio dos médulos das sinapses w; nao foi feita,
0 novo separador é simplesmente um plano passando pela interseccao dos

anteriores, mas nao equidistante dos mesmos.

T2



Redes Neurais Feedforward CPE 721 2011-2 10 - Classificadores 19 /29

Miiltiplas classes - Tabela de Confusao

Classes Resultado da
corretas classificacao
C; C ... C ... Cy
C;
G
G ajj
Cy

ajj - % de elementos de C; classificados como C;

Capacidade de classificacao

Redes de uma camada — separadores lineares

U=k, bWy %, b

= g
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Classes linearmente e niao linearmente separaveis

CAIJ-(/ A’nu»mul-/e e’/-‘.n: zzk/ neoc /r’qub»u./r
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Redes com mais de uma camada: R

bastam duas camadas

(realizac@o por mintermos \
ou maxtermos) '

v

X >>> zZ >>> ¥

Camada de saida: separa classes linearmente separaveis no dominio z

Camada intermediaria: mapeia classes nao linearmente separaveis em
X

em classes linearmente separaveis em z
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Particao do espaco de entrada

1 camada - 2 camadas -
planos separadores superficies separadoras
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Abrindo a classificacao
Vencedor — maior u (ou y) na camada de saida

1 camada -
planos bissetores

2 camadas -
superficies bissetoras

23 /29

Treinamento da rede de uma camada

posicao inicial

] 2
evolucao e O O S
A o \@® T T~
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Treinamento da rede de duas camadas
posicao inicial

f,-l

evolucao

I;-!
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Evolucao do erro de treinamento

1 camada

Erro
F()(Il)

Numero de passos de treinamento, n

Fim do treinamento
Valores 6timos das sinapses

e—>0 |51 7't > o0
lt] — o
£—0 ‘zi — 1 (max) ‘ui

|w| — o0

- Classificadores 25 /29

2 camadas (classes nao LS)

Erro
Fo(n)

Niimero de passos de treinamento, n

t
ST

A rede paraliza no fim do treinamento !

desde que haja um niamero suficiente de neuronios na camada

intermediaria
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as entradas sao mapeadas nos vértices do hipercubo légico do espaco z

(ou melhor, nas suas proximidades)

%
-+
-+
IX
IN

=4 - -It -1, =! -4/

Re-interpretacao do funcionamento das duas camadas da rede
(no caso em que 0s neuronios saturam)

Para qualquer entrada os neuronios operam praticamente saturados
‘zi‘ =]: z,=+1 ou z;,=-1

1 camada: cada neurdnio da camada intermediiria gera um separador linear
no dominio da entrada, definindo semiespacos com saida positiva (z; = +1) ou
negativa (z; = -1). O vetor z mapeia cada regiao resultante da interseccao destes
semiespacos em um vértice do hipercubo légico no espaco z.

2" camada: cada neurdnio da camada de saida gera um separador linear no
espaco z que separa alguns vértices deste espaco dos demais. Isto é, separa
(agrupa) algumas regioes das demais.
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Obs 1: as superficies separadoras degeneram em superficies poligonais
(o contorno das regioes resultantes da interseccao dos separadores)
quando os neuronios operam saturados. Os espacos sao politopos.

Obs 2: se o nimero de neuronios na camada intermediaria nao for
suficientemente grande, as regioes de x definidas pela interseccao dos
separadores sao mapeadas em regioes nas faces do hipercubo légico
em z.

Ex: 2 neuronios na camada intermediaria

E, claro, se o nimero de neuronios na camada intermediaria for muito pequeno
nem a classificacao correta consegue ser realizada.
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E as consideracoes geométricas e estatisticas ?

Valem para a camada de saida !

°,
!
?



