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A Rede Neural como um Classificador

Associadores (variaveis de saida continuas) e
X — _Y y U(-1+1)
Classificadores (variaveis de saida discretas)

X —=> _Y y, 0{-1,+1}
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Tipos de classificadores:
Por similaridade
k | x,
X, x UC A
- - B
I'l‘v
A ‘1 a : '
k | e
X -X|<d
. ;. ) 1
Arbitrarios man
[/ y Y I
L ) 1 1 | = L1 L ‘l’——¥—‘P
Xy
o 1 8
4 i1 !———.L =t Fl_—l——i — =
x,
Regides o A X,
- de dificil separagao o
- de fusao gl tey by
w FOL " 0o ge” oFf
‘::?“0’5,?" et Cers
~ X 0‘ = ,.': +*
confus&o RS X IR
1) -~ ] * .“‘
entre classes A Ry

A rede neural como
classificador

Saidas légicas:

neurdnio tipo tgh (.) na camada de saida



CPE 721 Redes Neurais Feedforward thassficadores 3 /30

Convencéao para as saidas

y 0{-1+1} ><}y
/'

y =tgh(u) O (-1+1)

Obs: ndousar {0, 1} paray

Interpretacéo da saida da rede como variavel logica

y O{-1+1}
y =tgh(u) O (-1+1)
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Erro de Classificacéo versus emq

yOf{-1+41}  §=tghv) O(-2+1) >~ — Y
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ylogico = Slg n(y)
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Erro de classificacéo N 4 Yi = VYi tgico

% de classificacdes erradas emy

Variacao do erro rms e do erro logico k
com a variagao das sinapses

U= wx

¥ =tgh(u) Fo = Fo()
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Variacdo do erro rms ke do erro logico k
com a variagao das sinapses

7

IP 5
F
e
passos de treiname!
Como treinar a rede ?

aF aF a~o ico a~o ico aSl n y
class — ~c|ass y| g y| gico _ g (y) ol
aVvij aylogico aVVU aVVU aVVu S

Teorema (sem prova):

Se no treinamento de uma saida logica gs valores esperados (-1, 1)
coincidem com os valores de saturacao do neuronigly) entdo

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

emy

E p F
Concluséo: o treinamento T
backpropagation minimiza |
o erro de classificacao

e c/-.m‘{.

| g )
Obs: a reciproca néo é verdadeira, um l min Fy Wij
minimante do erro de classificacdo néo é ————
obrigatériamente minimante do emq min €
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Obs 1:

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

Obs 2: Capacidade de Mapeamento das Redes -
Saidas continuas e logicas na mesma rede
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Teorema (sem prova):
Uma rede neural com duas camadas com (a) uma canzathtermediaria
com neurdnios tipo tgh(.) e (b) uma camada de said@m neuronios lineares

para as saidas continuas e neuronios tipo tgh pasaidas logicas treinada por
backpropagation pode realizar qualquer mapeamento f..

saida continu:

saida légica

Em casos complexos a convergéncia do treinameut® ficar dificultada
pela natureza muito diferente dos erros das siidmas e continuas. Neste caso
pode ser conveniente empregar duas redes distim@spara as saidas continuas e
outra para as saidas logicas.
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Caso Multiplas Classes

CI (2 (3
obrigatériamente utilizar o— ¥ S
e o+—% v 1 !
Codificagcéo B ey ol 7 s o
2 N ¢
Maximamente o4— % f eb et
Esparsa
n&o utilizar @9
e A
Codificagao x = I
Compacta | v o—h
ex: BCD
classificacdo compacta: classificacao + codificacéo
simultaneamente.
nao utilizar.
Codificacao maximamente esparsa
Ct "/2 (3 -

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

classe versus nao classe

Separacdo de N classes———>  Separacédo de duas classes:

classe versus nao classe
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Capacidade de mapeamento

Redes com uma camada

A
W o Y,
il e

m classes ey
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O treinamento e a operacdo de cada neurdnio € indepdente dos
demais

Cada neuronio i separa sua classe; @Ge todas as demais

Operacao

Separador ? | B

Ui:O
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Separador
u=wx+b=0 plano 77 X=X,
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Se normalizarmos¥ = @ e b= m

o classificador nao se altamaas dx =Uu
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Interpretacdo geométrica / estatistica
xOC,  wx>-bh

U =Xw +h

Pela definicao da funcéo objetivo os parametroseg@aradory; e b;
classificam a entrada de forma 6tima, i.e.

minimizam o erro de classificacéo
levando em contenclusive a populacéo

>>> a RN é um classificador Bayesiano

w; — direcdo 6tima na qual a entraddeve ser projetada
componente principal de discriminacéo

b; —nivel de discriminacéo 6timo

el w
] .. . ;.- toN\ '+ -
discriminante linear 6timo b e SN
b B i
- - - - +f + *\+
discriminante de Fischer A
¥ '\‘\ \\\ *,
% s ‘3:’
*\ ) o
. . R . ~ )!'l
maximiza a probabilidade de . .

acerto na classificacéao
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WL b
verdedeives @ S—_-
A \ ‘» , vP .—\ = L
N B Latros O T~
hg,* Nt N \;:r o
:'-r:"\ : : A—bu
\‘; @"jl 4} b(u\
verdedeires &S palres &
N /FP
?C_L‘lﬁ( |
—®
Erro de classificagcdo (minimizado):
_ FP+FN
ecIass -
VP+VN +FP +FN
Outros parémetros usuais
+
Taxa de acerto TA= VP+VN =1l-e,.
VP+VN+ FP +FN
WAL
I VP ; 1
Sensibilidade S=————— verdedeives @B .
VP +FN ve ~=x 1 f %
{n/[./ @ J\) TG
L VN -~ sl 1,
Especificidade E=——— v
VN + FP
4 pes?
i .. VP verdcdeires S 7‘5/}.1 &
Valor preditivo positivo VPP=———— v
P P VP +FP “ ?i_k‘l e
[
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Valor preditivo negativoVPN= ————
VN + EN
_ FP _ FN
Falsos Alarmes FA= =1-E Falsas PerdasP = =1-S
VN + FP VP +FN
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Ajustando a rede para

|
~ : p(v)
alterar os parametros ! T
verdedeives @ :
1

VP ‘_\:'\ r h,.
reduzir FN :“’;:; S \;:r"
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VN : Fr
aumentar b . 'h,/
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problema: baixa populacéo nas caudas
analiticamente: aproximar a caudia distribuicao

Aproximacéo da caudada distribuicao
— caso_caudajaussiana

o arbitrario, pequeno
Pi=1-erf(za) p(u)

P1+P2=1—erf(b)

z; = wo ?

Z; = (;1—6)/6 =27 -0lo

v

A
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6 =0/(z1 - ) 8

n=902zl(z-2)
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Ex: Ajuste de Falsas Perdas

Redes Neurais Feedforward

Mne /‘

basta alterar o bias

Visualizagao: Curvas ROC

| =20 - 1

thassficadores

v

15 /30

FN

b

novo ~ “antigo

:

desejado: 1_ erf (Z)

+|

— receiver operating characteristic

Sensibilidade (hits) vs.

Falsos Alarmes

plxlw;)

P(x > x¥x e wy)

v

false alarm

1 P
-

P(x>x*xe w)

1
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Fator de Mérito SP (soma-produto)

SP:\/(S+ Ejﬁ:\/(s+(1—FA)jm

2 2

hir

[
T

ponto 6timo = max SP

Plx>x*xe wy)

false alarm

0 L—
0 Plx>x¥xe wy) 1

Fechando (restringindo) a classificacao

encapsulando a classe A b

,:f’"'/%‘\.
A : 7y
U v®
umin’ umax
l( D Ci < umin < ui < umax
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Multiplas classes - Tabela de Confusao

Classes Resultado da
corretas classificacao
C, G ... G Cy
Cy
C
G 8
Cn

aj - % de elementos dg classificados comG;

Fechando (restringindo) a classificacao

encapsulando a classe

TSI
Aﬂln
b '\xh_ "
. 4 v
A L"
umin’ umax

l( D C:i < umin < ui < umax
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Fechamento em mais direcdes ?

\ \
P4 .

L

Para pertencer a
classe vermelha

ul < uverm < UZ

U3 < Uyerde < Ug

Us < Uazul < Us

Ver PCD - componentes principais de discriminacao

Abrindo a classificacao
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xXdC < u >u, 0O I

A i i j

xXC <= u>u 0O J#I

Se ‘V_Vi‘:‘v_vj‘ d =d,

bissetrizes

Obs:

Obs 1: Distancia da entrada a bhissetriz

— t — —
d, = (w,—w, ) x+ (b, bZ): N no sentido de w

‘V_Vl - V_Vz‘ ‘V_Vl - V_Vz‘

Wo
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Obs 2: no caso em que a normalizacdo dos modulossdanapses wnao foi
feita, 0 novo separador é simplesmente um plano @Es1do pela interseccéo
dos anteriores, mas nao equidistante dos mesmos.

U =u. = i:i
o wi - Jw]

12
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Capacidade de classificacao

Redes de uma camada — separadores lineares

U=z WK, +W, x, b =

(/)

A 2%

X e,

CA./{(/ Anra;-mra/c cle rie zzb/ net /:'trn.blnur/f

If/u- [V .u/g. La w-t/
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Os exemplos classicos:
. 11 Aﬁﬁlﬁ N F T o4
><." o N X X
E o

A&

X #
Redes com mais de uma camac'~ A

bastam duas camadas

(realizacdo por mintermos
ou maxtermaos)

o

v
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Redes com duas camada, neurdonios tipo tgh(.)

X >>> 7 >>> y

Camada de saida: separa classes linearmente sepaiswmo dominio
Z

Camada intermediaria: mapeia classesao linearmente separaveis
em X
em classeinearmente separaveis em z

IX
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Particdo do espaco de entrada

1 camada — 2 camadas —
planos separadores superficies separadoras

A %
" \ )
Al
N W\
~
~
NN ..J./ \\
g x5 '."'.';\\- . ~

v\ = ~

Wil o ~
| >
|

Abrindo a classificacao
Vencedor — maior u (ou y) na camada de saida

1 camada — 2 camadas -
planos bissetores superficies bissetoras
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Treinamento da rede de uma camada

posicao inicial

™ A
~ " ~ nn"\
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Treinamento da rede de duas camadas

posicao inicial

f, ~f
+
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+ f
¥
3
1 r-f'
-f =1

evolucao
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Evolucao do erro de treinamento

Erro
Fo(n)

1 camada

»

Nimero de passos de treinamen

thassficadores 26 /30

/=1 N

2 camadalasses ndo LS)

Erro
F()( n)

NUmero de passos de treinamen
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Fim do treinamento .
Valores otimos das sinapses P @‘ 2

Z't

»
n
N (00} . O'Z"

e-0 |y]-1
1] — @
£-0 |z] - 1(max) \qu‘g‘v_% S
| W|—

A rede paraliza no fim do treinamento !

desde gue haja um numero suficiente de neurdnios tamada
intermediaria

as entradas sdo mapeadas nos vertices do hipercubgico do espaco z

(ou melhor, nas suas proximidades)

, ", Il, II-I . ”‘!-..
Pl
. +
:.
1,1}_ —
te
h
1.3
*
o Z
2 3 Chaal N
3
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Re-interpretacao do funcionamento das duas camadas
rede
(no caso em que 0s neurdnios saturam)

Para qualquer entrada os neurbnios operam praticaente saturados
z| 01 z O+1ou z O-1

1% camada: cada neurénio da camada intermediaria geram separador linear
no dominio da entrada, definindo semiespacos comida positiva (z = +1) ou
negativa (z = -1). O vetor zmapeia cada regido resultante da interseccéo
destes semiespacos em um vertice do hipercubo l@gi espaco z

2% camada: cada neurdnio da camada de saida gera umpsirador linear no
espaco_zque separa alguns veértices deste espaco dos dem#sso é, separa
(agrupa) algumas regides das demais.

v

v
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Exemplo: XOR W, @—z'

Obs 1: as superficies separadoras degeneram em sufmes
poligonais (0 contorno das regifes resultantes daterseccdo dos
separadores) quando os neurdnios operam saturado®s espacos

sao politopos.
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Obs 2: se 0 numero de neurdnios na camada intermegia néo for

suficientemente grande, as regifes de definidas pela interseccéo
dos separadores sao mapeadas em regidoes nas faageshigercubo

l6gico em z

Ex: 2 neurdnios na camada intermediaria

)
L-- s
=1 N
1 \\
1
. I
Y
l\\\
~
~

E, claro, se o nimero de neurdnios na camada inteediaria for muito
pequeno nem a classificagao correta consegue sealreada.

E as consideracOes geométricas e estatisticas ?

Valem para a camada de saida !

S,
!
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