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MODELOS COMPLEXOS

e Suponha que tenhamos um problema de classificacao
complexo, que a regressao logistica nao funciona bem
e Como vimos, uma alternativa é criar termos polinomiais

e Se tivermos um numero pequeno de atributos, a
estratégia € adequada, mas e se tivermos, digamos, 1007?

= Se adicionarmos termos quadraticos, o numero de
novos atributos cresce na ordem de O(n?)!

= Se adicionarmos termos cubicos, o numero de novos
atributos cresce na ordem de O(n?)!
e Precisamos de outras maneiras de criar modelos
complexos.



REDES NEURAIS

e Redes neurais (NNs) foram originalmente motivadas
como modelos para replicar a funcionalidade do cérebro
e Ja que queremos constuir um modelo de aprendizado,
porque nao imitar o cérebro?
= Nosso enfoque aqui no curso € como um técnica de
aprendizado de maquina



HISTORICO

* Primeiro modelo nos anos 40 (McCulloch & Pitts)
e Muita euforia, mas limitacoes levaram a um periodo de

POUCO avanco
Novos avancos entre o fim dos anos 70 e inicio dos anos
80 provocaram um ressurgimento

Muito usadas nos anos 80 e 90

e Popularidade diminuiu no final dos anos 90 (falta de

recursos computacionais)
Ressurgimento nos ultimos anos com redes profundas



NEURONIO

Dendrite Axon terminal

%{%ﬁ‘\%

Schwann cell

Myelin sheath
Nucleus

O neurodnio recebe uma ou mais entradas pelos dendritos
Faz o processamento

Envia a saida para o axio

A comunicacao é feita por meio de "spikes" elétricos
(pulso elétrico pelo ax6nio para outros neurénios)



NEURONIO ARTIFICIAL

e Em uma rede neural artificial, um neurdénio é um unidade
logistica
= Alimenta arede pela conexao de entrada
= A unidade logistica faz a computacao
= Envia a saida pela conexao de saida



NEURONIO ARTIFICIAL

Um modelo muito simplificado da computacao de um

neuronio real

Normalmente inclue uma entrada z, cujo valor € igual a

1

= Essaentrada é chamada de bias (nao confundir com o
bias-variancia)

Esse € um neurdénio com uma funcao de ativacao

sigmoide (logistica).

= Qutras funcoes de ativacao pode ser usadas

O vetor 8 também é chamado de vetor de pesos do

modelo.



REDES NEURAIS

e Neuronios aritificiais podem ser combinados em redes
neurais




REDES NEURAIS

 Primeira camada é a camada de entrada
e Camada finald é acamada de saida
= Fla produz o valor computado pela hipotese
e A(s) camada(s) do meio sdo chamadas de camadas
ocultas
= N3o observamos os valores computados nas camadas
intermediarias
= Podemos ter mais de uma camada ocultas



NOTACAO

e o ativacdo da unidade i da camada j
= g7 é a ativacdo da 1a. unidade da segunda camada

= Por ativacao, nos referimos ao valor que é calculado
“como saida daquele unidade
e 07 matriz de parametros controlando a funcao de

mapeamento dacamada jparaaj +1

= Se arede tem s; nds nacamada j e s;;; NOS na camada
j + 1,entdo 0; tem dimensodes $[s_{j+1}\times s_j+1]

" 5,11 hOsnacamada (j + 1) e s; nacamada j mais o
bias



COMPUTACAO

e Quais sao as computacoes que ocorrem?
= Temos que calcular a ativacao para cada nd
= A ativacao depende de
o A(s) entrada(s) de cada né
o Os parametros associados com cada né (do vetor 6

associado a cada camada)



COMPUTACAO
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a; zy('&)(lf]);rnnLO[l T +O f2+0(,5 r3)
(1!:22}:{;(0{]1[}+01f1+0 2+6{d )
a?) = q(o“hn + 0z, + 0%z, -I-()H,m)

he(x) = (il'l = J(OE?]JHUQ) + 9{21 {2 + @ 2] + '9

(2
5 Qs

))




COMPUTACAO (VETORIZACAO)

e Aimplementacao (e o entendimento) de uma rede neural
pode ser facilitada utilizando vetorizacao. Vamos definir
z% Como

2 _ Al 1 1 1
21 = O19o + O11T1 + BTz + Op373

e Que significaa? = g(z?). Similarmente, podemos definir
z5 e z3. Podemos definir os vetores:

L0 = 9"
: 2y
1
r = 22 — Z%
L9 9
<3
L3 - -



COMPUTACAO (VETORIZACAO)

e Podemos vetorizar a computacao em 2 etapas:
n 22 = 0z, em que ' é a matriz definida anteriormente

e x 0 vetor de entrada
= g’ = g(2z?),0u seja, aplicamos g() ao vetor z*
e Tendo calculado a?, podemos definir z° e hy(z) = a

como:
n 23 = 0%a?%, em que 0! é a matriz definida anteriormente

e x 0 vetor de entrada
" o’ = g(2°), 0u seja, aplicamos g() ao vetor z°

3



COMPUTACAO (VETORIZACAO)

Este processo é chamado de propagacao forward
Comeca com a ativacao da camada de entrada, i.e., 0
vetor £ como entrada

Propaga para frente e calcula a ativacao de cada camada
sequencialmente

Essa € uma versao vetorizada da implementacao



REDE NEURAL "APRENDE"
SUEUS PROPRIOS ATRIBUTOS

e Aultima camada é uma regressao logistica
e Mas ao invés de ser aplicada aos atributos originais, ela é
aplicada a saida a” 2 da camada anterior. O mesmo

acontece com a camada anterior

Dessa maneira, ao invés de estar restrita aos atributos de
entrada, a rede neural pode "aprender" seus proprios
atirbutos para aregressao logistica

Dependendo dos parametros de cada camada, podemos
aprender combinacoes interessantes!

As camadas oculta fazem o papel de criar novos
atributos, ao invés de criamos manualmente como
faziamos anteriormente



OUTRAS CONFIGURACOES

e Além da rede vista aqui, outras arquiteturas (topologias)
Sao0 possiveis
= Mais/menos nos por camada
= Mais chamadas
= Qutras funcoes de ativacao



XOR

e Um exemplo simples de um problema de classificacao
nao linar é o ou exclusivo (xor)

O
O

OCopo

e Estafuncao ndo pode ser computada utilizando somente
um neuronio



AND

e Vamos comecar pelo exemplo de predizer £; AND z,,
que € o operador e logico e sO é verdade se ambos z; € x5
sao 1.

@ ML ~ — he(x)

hot = gl-1o +1or +20x)

e Depois do treinado, os pesos convergem para
oW =[-30 20 20]




he(z) =
x1 =20
x1 =0
r1 =1
x1 =1

AND

g(—30 + 2021 + 20z)

and xo =0 then g(—30) ~
and xs =1 then g(—

and xo =0 then g(—10) ~
and 2 =1 then g(10) ~ 1



NOT

e Similarmente, podemos criar uma rede para calcular o
nao

o o X1 he(x)
. 0 | g0 &1

o e 1 (-3 )0
365 o)




XNOR

e Podemos combinar as duas para criar o XNOR

he(x) O he(x)
___;) {” L9
L v
Ty To ai‘” aéﬂ he ()
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VIDEO

Video 1
Video 2


https://www.youtube.com/watch?v=d0tKpYS9Rc8
https://www.youtube.com/watch?v=PuHK6tGzYMA

CLASSIFICACAO MULTICLASSE

e Uma extensao do "um-contra-todos"
e Asaidadarede éum vetor um no para cada classe

heo(z) € R?




CLASSIFICACAO MULTICLASSE

Multiple output u

nits: One-vs-all.

0
]], he(r) = [‘;‘], etc.

Aindrew ha




CLASSIFICACAO MULTICLASSE

e Redefinimos nossas classes y como um vetor que

representa uma classe diferente, com somenteum 1
indicando qual é a classe, e O nas demais posicoes

T

e Ascamadas internas podem ser representadas como

Xn
X
X2
Xy

= e R




CLASSIFICACAO MULTICLASSE

e A hipdtese da um vetor como saida

0

h@(x) — 1
0

e Que no nosso exemplo € a terceira classe, ou hg(x) = 3,
que representa a moto.




