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“Intelligence is the ability to adapt to change.”
“Al is likely to be either the best or the worst thing to happen to humanity.”
“The greatest enemy of Knowledge is not Ignorance, is the illusion of Knowledge.”

Stephen Hawking.
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1* PROVA ICIN 1°/2015

17 Questao (2,5) O exercicio 1 de ICIN, utilizou uma Rede Neural Artificial (RNA) para implementar o reconhecimento
optico de caracteres (OCR) de uma matriz binaria de pixels 9 x 7. (2% =9,2234¢+18).

a) (0,5) Por qué uma rede neural treinada com ruido acerta mais do que uma rede que s6 foi treinada s6 com os caracteres
originais?

b) (0,5) Se o conjunto de treinamento € o mesmo, qual o propdsito de se variar as condi¢des iniciais?

¢) (0,5) Em que condigdes o treinamento pode ficar “paralisado”, isto €, os pesos da RNA ndo sdo alterados, apesar de
o objetivo de treinamento ainda no ter sido alcangado?

d) (1,0) Se em vez de uma matriz binaria de pixels, fossem utilizados pixels em niveis de cinza (8 bits por pixel), que
diferenca haveria na arquitetura da RNA de reconhecimento de OCR? (Entradas, Saidas, Camadas, Conjuntos de
Treinamento/Validagao/Teste). A informagdo adicional ajudaria ou dificultaria o reconhecimento OCR? Por qué?

a) Os 2% padrdes possiveis devem ser atribuidos as 16 classes assumindo-se a “proximidade” aos padrdes de
treinamento. Padrdes ruidosos sdo “naturalmente” mais proximos aos padrdes originais e, uma vez aprendidos,
aumentam a capacidade de generalizagdo da rede pois um padrio de validacdo pode ser visto como a interpolag@o
entre padrdes aprendidos.

b) Como ha minimos locais em problemas de classificagdo ndo-lineares ¢ interessante variar as condi¢des iniciais na
busca por bacias de gradiente descendente que tenham menores minimos locais. O minimo global raramente é
necessario em problemas de classificagdo de padroes. Um “bom” minimo resolve problemas tipicos de RNAs.

c¢) Emregides em que o gradiente tende a zero, em um plat6 na superficie de erro médio quadratico.

d) Nenhuma diferenca. Entradas entre (/1 seriam substituidas por 0:255. Ajudaria no reconhecimento, pois 0 processo
de binarizacdo (0/1) joga fora parte da informago analdgica (continuidade do trago) dos caracteres manuscritos.
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2" Questao (2,5) LVQ — Learning Vector Quantization.

Considere a distribuicdo radial de 3 classes { . , x , * }, com 80 valores por classe. Cinco vetores de codigo sdo atribuidos
inicialmente a cada classe de forma aleatoria (0.4*randn()). Com taxa de aprendizagem 0.1 tém-se, apds 150 épocas, os vetores
de codigo treinados. Com uma ‘grade de validag@o’ € possivel visualizar o dominio de quantizagido dos vetores LVQ.

a) (1,0) Apresente no 1° grafico, considerando a sequéncia de treinamento indicada {1,2,3,4,5,6,7}, ¢ uma taxa de
aprendizagem de 0,5 do algoritmo LVQI, a nova posi¢do dos vetores de codigo.
b) (1,0) Considerando classificadores de padrdes, aponte as principais diferencas entre o LVQ e o MLP:
- camadas;
- velocidade de treinamento;
- capacidade de generalizag@o;
- nimero de classes;
- mapeamento de sistemas ndo-lineares.
¢) (0,5) Como a fronteira entre as classes poderia ser melhor definida?
- Ntmero de amostras por classe;
- Ntmero de vetores de codigo;
- Algoritmo de treinamento.

b)

- A rede LVQ tem duas camadas: a 1a distribui vetores de Codigo para cobrir a distribuicdo de probabilidade das classes. A
2a camada agrega vetores da mesma classe. A rede MLP pode ter de uma a muito mais que 20 camadas. A “func@o” de cada
neuronio ndo € clara (representagdo subsimbolica).

- O treinamento da MLP é muito mais lento e envolve a adaptagdo de todos os pesos para um par de treinamento. A LVQ s6
adapta um vetor de cddigo por par de treinamento.

- A capacidade de generalizacdo da MLP ¢ melhor (foram propostas outras variantes do LVQ para definir melhor as fronteiras).
- O numero de classes poderia ser equivalente entre LVQ e MLP, no entanto o treinamento de uma LVQ com 100 classes,
exigiria, provavelmente uma quantidade de pontos de treinamento extremamente grande para que as fronteiras das classes
sejam definidas de forma razoavel.

- Tanto a MLP quanto a LVQ mapeiam sistemas nao-lineares.

¢)

- Aumentar o nimero de amostras por classe.

- Aumentar o niimero de vetores por classe.

- Sugestdes propostas por Teuvo Kohonen: algoritmos que movam também o 2° colocado (LVQ2.1). Algoritmos que
considerem a distancia do ponto de treinamento em relacdo a classe vencedora e a 2 colocada (LVQ3). Algoritmos que
considerem uma taxa de aprendizagem individualizada (OLVQ).

Obs: LVQI1, Kohonen, 1990:

W.(t) — neur6nio vencedor para o dado de treinamento X(t);

We(t+1) = We(t) + o()[X(1)-We(t)], se classe (We) = classe (X)
= W(t) - a(t)[X(t)-We(t)], se classe (We) # classe (X)

Wij(t+1) = Wj(t) para todo j # ¢

0 <oaut) <1, taxa de aprendizagem, usualmente a.(0) = 0,1 decaindo linearmente.
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. - LVQ: o - trained vectors, classes ={., x, *};
LVQ: train values, classes ={ ., x, * }; o - Random Initialized Vectors { }
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a) Em {1, 4, 6} o mesmo vetor de Codigo vencedor x ¢é levado para cima. Em {2, 5} o vetor de Codigo vencedor * é levado

para a direita. Em {3} o vetor de Codigo vencedor * é afastado, por ser de outra classe.
A direita, em cima, mostra-se uma posi¢ao possivel destes trés vetores de codigo, ao final do treinamento.

3% Questao (2,5) Uma memoria associativa de Hopfield deve armazenar os seguintes padrdes binarios:

1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1
Cada padrao bindrio ¢ dado por: 4, = lalp al ... af J, coma/ =0oul,i=1:9, p=1:3. Considere o limiar de disparo dos

neurdnios Lj = 0. A equagdo de treinamento da rede de Hopfield binaria é: w;; = Z (2a} =D(2af -1)
p=1

a) Obtenha a matriz de pesos correspondente a rede de Hopfield.

b) Considerando a operag@o seqiiencial da rede de Hopfield, calcule o

padrio que a rede fornece apos a sua estabilizagdo para o seguinte padrio inicial:

0 3 -1 -1 -1
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EP disparado | Soma do EP | Saida do EP Novo vetor de saida

1 -1 0 0 001 060 0 0 O
2 -1 0 0 001 060 0 0 O
3 -1 0 0 001 00 0 0 O
4 0 1 0 001 060 0 0 O
5 3 1 0 001 1. 00 0 0
6 -6 0 0 001 1. 00 0 0
7 2 1 0 0 01 1 0 1 00
8 5 1 0 0 0 1. 1 0 1 1 0
9 -8 0 0 0 01 1 0 1 1 0
1 0 0 0 0 01 1 0 1 1 0
2 0 0 0 0 01 1 0 1 1 0
3 -8 0 0 0 01 1 0 1 1 0
4 5 1 0 0 01 1 0 1 1 0
5 5 1 0 0 01 1 0 1 1 0
6 -8 0 0 0 01 1 0 1 1 0
7 5 1 0 0 01 1 0 1 1 0
8 5 1 0 0 01 1 0 1 1 0
9 -8 0 0 0 01 1 0 1 1 0

0 0

Padrao final obtido: 1 1 0

1 1 0

4 Questao (2,5) Assinale (V) Verdadeiro ou (F) Falso. Caso considere um item falso, justifique todos os aspectos que
considerar incorretos.

a)
b)
¢)

d)
e)

a)

b)

d)

e)

(0,5) Mostra-se que RNAs sdo aproximadores universais. Isto significa que, dado um conjunto de treinamento
adequado, uma aproximagdo com precisdo arbitraria pode sempre ser encontrada.

(0,5) Um excelente programa que joga xadrez ndo pode ser considerado 1A, pois ndo tem capacidade de se adaptar.
Por exemplo, ndo consegue aprender a jogar damas.

(0,5) Nao sdo as redes neuronais que moldam os pensamentos, mas os pensamentos ¢ que moldam as redes
neuronais.

(0,5) A memoria nos seres vivos € auto-associativa, enquanto os computadores, s6 usam memoria enderecada.
(0,5) A interpolagdo e extrapolago sdo aprendidas. As ilusdes de otica (e.g., M.C. Escher), mostram que
aprendemos “errado” ou de forma “incompleta”.

F - Como Aproximador Universal entende-se que exista uma Topologia (nimero de camadas, numero de neuronios
por camada, escolha das fungdes de ativagdo), um Algoritmo (condigdes iniciais, forma de ajustar os pesos, nimero
de épocas) e Conjuntos de Treinamento/Teste (suficientemente ricos em informagdo que abarquem o dominio da
fungdo mapeado) que permitam resolver o problema (encontrar pesos) com a precisdo arbitraria desejada (Conjunto
de Validago). Ser um Aproximador Universal ndo dé, no entanto, nenhuma indicagdo de projeto, qual topologia,
qual algoritmo ou quais conjuntos de Treinamento/Teste permitem obter a precisdo desejada no conjunto de
validacgdo.

V — Segundo Sephen Hawkin.

F — O programa de Xadrez pode ter sido desenvolvido utilizando aprendizagem. Na fase de utilizagdo, como numa
RNA, os “pesos” sdo congelados, ndo havendo mais adaptacao.

V — “Your brain does not manufacture thoughts. Your thoughts shape neural networks.” — Deepak Chopra

Em RNAs os dados de treinamento/teste moldam os pesos da RNA. Os pesos ndo modificam os conjuntos de
treinamento/teste.

V — a nivel de hardware todo a memoria é enderecada.

F — é possivel simular uma rede de Hopfield em um programa de computador. A operagdo deste simulador da rede
de Hopfield ¢ auto-associativa.

De forma mais genérica: Computadores sdo utilizados para realizar [A.

F — Néo aprendemos “errado” ou de forma “incompleta”. O conjunto de treinamento que utilizamos, nos prepara
para lidarmos com o mundo “real” em que vivemos. As imagens “sintéticas” que Escher produziu ndo fazem parte
deste conjunto e nunca ocorrem no mundo 3D real.

As imagens de Escher exploram a forma como o cérebro humano extrapola (generaliza) uma imagem 2D para o
modelo 3D mais simples e tem proposito artistico. Tem coeréncia local, mas sdo um paradoxo global.



