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TRILHA DE HOJE:

. Decisdes de modelagem: Classificacao ou regressao?

. Conhecer as diferentes formas de criar modelos neurais no
Matlab

5

-
-
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Conhecer os APP de modelagem neural do Matlab

. Criar seu 12 modelo neural completo para classificacao de

padroes usando o APP nprtool




' 1- Meu fenémeno é

UMA ULTIMA

linear?

8'Qual meu 2-Tgnt;o um Data;set Q U ESTAO
objetivo na Quazza?ﬁ%‘{éso PRECISA SER
e elagem s RESPONDIDA!

7-Vou usar alguma
técnica de regularizagao 3-Fiz uma analise
de dados? (evitar estatistica que

Overfitting) se sim, correlacionem as
qual? entradas as saidas?

6-Vou usar a técnica da *4-Fiz uma analise de
validacao cruzada? Se colinearidade para

sim, quantos Folds? Ja saber se preciso usar
dividi meu dataset para mesmo todas as

aplicacao dessa
técnica?

variaveis que possuo no

5-Fiz um pré-
meu Dataset?

processamento dos
meus dados?
(limpeza, organizagao,
normalizacao,
randomizac¢ao)



MACHINE LEARNING - 4 CLASSES DE PROBLEMAS
NEURAL NETWORKS (MLP) - 2 CLASSES DE PROBLEMAS
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CLASSIFICACAO & REGRESSAO : ciusrerizacio

Clusterization
Dados sem labels

-05 -04 -03 02 -01 0 0.1 02 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Classification Regression

discretos continuos



EXISTEM 2 FORMAS DE CRIAR MODELOS

4 APPs

NEURAIS NO MATLAB

Menos flexivel em termos de modelagem, mas bem Vocé faz tudo que desejar
simples de executar e como desejar, contudo
o é necessario programar
nprtool : Neural Net Pattern Recognition emm

(para classificacao)

Usando as funcdes e

nftool : Neural Net Fitting (para regressao) algoritmos j4

ou

implementadas no
Matlab por seus
desenvolvedores

nctool : Neural Net Clustering (para mapas
auto organizaveis)

ntstool : Neural Net Time Series (para
regressao de séries temporais)
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nprtool : NEURAL NET PATTERN RECOGNITION (PARA CLASSIFICACAO)

4\ Neuwral Metwork Patten

n Recognition - X
Import

EXPORT

Model Summary
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E um aplicativo de modelagem
neural que permite criar redes
neurais probabilisticas. Ele e fixado
em uma interface grafica do usuario
(GUI) que permite a criagcao de redes
neurais personalizadas com base
em parametros como numero de
camadas, numero de neurdnios por
camada, funcao de ativacao, etc. O
nprtool também permite a
Importacao e exportagao de dados
em varios formatos.



nftool: NEURAL NET FITTING (PARA REGRESSAO)

B - A Eum aplicativo de modelagem neural
& que permite criar redes neurais de
alimentacéo direta (feedforward) e
crmmmmmm— retroalimentacao (feedback) com
5 camadas ocultas. Ele € fixado em uma
[ip— interface grafica do usuério (GUI) que
@ permite a criagao de redes neurais
personalizadas com base em
j; parametros como numero de camadas,
= numero de neurdnios por camada,
® funcao de ativacao, etc. O nftool
tambeéem permite a importacao e
E exportacao de dados em varios
formatos.
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NOSSO EXEMPLO E UM PROBLEMA DE
cLASSI FI CAGAO (CSO: CLASSE DE SEGURANGA OPERACIONAL - 00U 1)
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Prompt inserido no Bing CHAT

“atue como especilista em matlab e machine learning
com experiéncia de 10 anos de capacitacao de iniciante e
apos ter carregado um arquivo excel no matlab com o
comando: dataset = xlsread('dadosexcel.xlsx, 1,
'B2:H1239'), preciso realizar as seguintes tarefas e
preciso de codigo no matlab para: criar uma ordem
randémica das 1238 linhas, normalizar todos os valores
usando a fungdo mini-max entre O e 1, separarem 2
conjuntos de dados mutuamente exclusivos, o primeiro
deve conter 70% dos dados e deve ser nomeado de
treinamento, o segundo deve conter o restante dos dados
e ser nomeado de teste. Agora cada um desses conjuntos
devem ser divididos em dois subconjuntos, a saber:
entradastreinamento, nele devem estar contidas 0s
dados da coluna B até a coluna G, e saidatreinamento,
deste deve conter 0s dados da coluna H. De forma
analoga o conjunto nomeado de teste deve ser dividido
em dois conjuntos, a saber: entradasteste, nele devem
estar contidas os dados da coluna B até a coluna G, e
Saidateste, deste deve conter 0s dados da coluna H. Me
forneca o codigo em m contendo comentarios
explicativos de cada comando”

CODIGO EM m CRIADO NO Bing CHAT

% Carrega os dados do arquivo Excel
dataset = xIsread('dadosexcel.xlsx', 1, 'B2:H1239");

% Cria uma ordem randémica das linhas
random_order = randperm(size(dataset, 1));

% Reordena as linhas do dataset
dataset = dataset(random_order, :);

% Normaliza os valores usando a fun¢gao minimax entreO e 1
dataset_normalized = normalize(dataset, 'range’);

% Cria um objeto cvpartition para dividir os dados em conjuntos de treinamento e teste
c = cvpartition(size(dataset_normalized, 1), 'HoldOut', 0.3);

% Separa os dados em conjuntos de treinamento e teste
training_set = dataset_normalized(training(c), :);
test_set = dataset_normalized(test(c), :);

% Divide o conjunto de treinamento em entradas e saidas
entradas_treinamento = training_set(:, 1:6);
saidas_treinamento = training_set(:, 7);

% Divide o conjunto de teste em entradas e saidas
entradas_teste = test_set(:, 1:6);
saidas_teste = test_set(:, 7);



DADOS CARREGADOS E PRE-PROCESSADOS

Na aula 8:
* Carregamos no Matlab os dados de um arquivo chamado “dadosexcel. xlsx”, que foi colocado na mesma pasta do script criado, o qual continha uma
planilha 1, cujos dados a serem modelados ocupam o range = B2:H1239
* Criou-se um codigo com a ajuda do Bing CHAT para:
a) carregaresses dados como uma matriz (dataset);
) embaralhar os dados, criando uma ordem randémica dos padrdes (randon_order);
c) Normalizar os dados através da fungcdo min-max, no intervalo entre 0 e 1; (dataset_normalized)
) Separar os dados em subconjuntos mutuamente exclusivos, com 70% dos dados para treinamento e validagcdo do modelo e 30% para
testes(avaliagdo da qualidade do modelo (training_set e test-set);
e) Separarasentradas e saida em cada um desses subconjuntos (entradas-treinamento e saidas_treinamento; entradas_teste e saidas_teste);

4\ MATLAB R2023a - academic use - x

R o =@ @IEse\-:h Documentation p

EDITOR

PUBLISH

o = H ] Compare - | B e L % % %0 7 Profiler lél [z P &
New Open Save g print Tl lE Refoctor (&) #8 (B (& Anlyze | Run B Runandaduance o g s,
- - - ~  [d Bookmark ~ - - Section [&4 Runto End -
FILE MAVIGATE CODE ANALYZE SECTION RUN
@b S @l 5 | » C o Users » uchoa » OneDrive » Documentos » MATLAB
(o™ ol ® | [ Editor - CiUsers\uchoa\OneDrive\Area de Trabalho\dados excel matlab\dados excel matlab\primeira.m @ x
Name primeiro.m + Name Value
: T mmmmmm——— < A&

7 % Reordena as linhas do dataset I dataset
8 dataset = dataset(random order, :); |1 dataset_normalized
9 1 entradas_teste
1e % Normaliza os valeres usando a funcdo minimax entre @ e 1 -] entradas_treinamento
11 I random_order
12 1 saidas_teste
13 em conjuntos de treinamento e teste || saidas_treinament ito
14 out’, 6.3); I test set
15 I training_set 8677 double
16
17
18
19
20 % Divide o conjunto de treinamento em entradas e saidas
21 entradas_treinamento = training_set(:, 1:8);
22 saidas_treinamento = training_set(:, 7);
23
24 % Divide o conjunte de teste em entradas e saidas
25 entradas_teste = te 1, 1:8);
26 saidas_teste = test_s 270
27
28 -
Command Window ®

New to MATLAB? See resources for Getting Started.

>> primeiro
primeiro
primeiro

Details ~

n pel Pesquisar i - rc ensolarado




ABRA O APP DE CLASSIFICACAO

lhf‘ﬂ aﬂ Ep e ‘@ & ® @ISeerch Documentation p

PLOTS

] = r _.J Oz, Variable = 4 |.s7 Analyze Code fvg (o) (% Community
|'_f'|]£ m I:II:II:I ?j IE Find Files & i l—ﬁ N Iil E @ Preferences ; k‘_’) =
New New MNew Open [l Compare Import  Clean B S e Favorites Euslnine Simulink  Layout (51 get pathy Add-Ons  Help — Eane Soped
Script  Live Script = = 4 Data Data [2# Clear Workspace ~ = |Z# Clear Commands ~ 4 = ~ &l Learn MATLAB
FILE VARIABLE CODE SIMULINE ENVIRONMENT RESOURCES
L I it E @ » C: b Users » uchoa » OneDrive » Documentos » MATLAB P | I | ] [ - - o
Current Folder ® | | Command Window - @

’ | Workspace o §
Mame ’ NMATLMresmﬁforGetting Started. ’ X' | Mame Value \
fx >> nprrool

\ / , 4\ Neural Network Pattern Recognition - O *

-y

/ MNEURAL METWORK PATTERN RECOGNITION

, / oot EXPORT \
v w w
/ DATA SPLIT BUILD TRAIN PLOTS \
Metwork Training

Model Summary

I Two-layer feedforward network with sigmoid hidden neurons and softmax output neurons, suitat | Train a neural network to classify predictors

into a set of classes. \
Input

Details
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IMPORTE PARA O APP AS ENTRADAS E SAIDAS
PARA TREINAMENTO DA REDE

4\
LLon I 4| Import Data from Workspace
&
.

: : Select data for training the network.

.

apn®

= Predictors: | entradas_treinamento - [867x6 double] v | | Browse |

I Responses: | saidas_treinamento - [867x1 double] v | | Browse |

I Observations in: () Columns (@) Rows

entradas_treinamento: double array of 867 observations with § features.

4| Import Data from Workspace -

SE;E[:;:;mm;um:n;mm 0 I saidas_treinamento: double array of 867 observations with 1 classes.

Predictors: | entradas_treinamento - [367x6 double] v | | Browse |

Responsas: | sadas. roinamonto - 8671 doudll V) (Bowee) I Refresh | | oK | | Cancel
Observations in:  (_) Columns (w) Rows

entradas_freinamento: double array of 867 obzervations with 6 features.
saidas_ftreinamento: double amay of 867 observations with 1 classes.

| Refresh | | OK || cancel |
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SUAS PRIMEIRAS REDE MLP NO MATLAB

Arquitetura da rede com:
6 neuronios de entrada, uma camada intermediaria e 1 neurbnio na camada
de saida. Mas quantos neurdnios deveria ter a camada intermediaria”?

e Segundo HECHT E NIELSEN, 1989—> A Unica camada intermediaria deve ter
2i + 1 neurénios = (2. 6) +1= 13 neuronios;

* Conforme LIPPMANN, 1987 = a Unica camada intermediaria deveria ter
s.(i+1) neurdnios = 1.(6+1)= 7 neuronios;

Assim, considerando que o numero de neurbnios na camada intermediaria
servira para criar a curva de separacao entre os dados e que esse fendbmeno
pode ser mais complexo, vamos testar os dois numeros sugeridos, embora eu
tenha mais simpatia pelo 13.

As arquiteturas de suas primeiras redes neurais serao:

6-7-1 e 6-13-1



AJUSTE OS % E O NUMERO DE NEURONIOS E TREINE
SUA REDE

| L] L
MNeural Network Pattern Recognition

MEURAL MNETWORK PATTERMN RECOGNITION

I Training data: 70 %

- Test data:
DATA SPLIT BUILD TRAIN PLOTS

IJ Network | Training I

Two-layer feedforward network with sigmoid hidden neurons and softmax cutput neurons, suitable for classification tasks
s s s - e e e e e e s s s

4 Neural Network Pattern Recognition

LURSMSETMGRK DARIER | MOEG IS

I Training data: 70

oAt seur ExpORT
T Model Summary

‘Two-layer feedforward network with sigmoid hidden neurons and softmax output neurons, suitable for classification tasks. ‘Train a neural network to classify predictors into a sst of classes

Data
Predictors:  entradas_reinamento - [867x6 double]

Responses: ~ saidas_ireinamento - [867x1 double]
entradas_treinamento: double array of 867 observations with 6 features.
saidas_reinamento: double array of 867 observations with 1 classes.

Outpu?"'

# URGENTE
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4 Meural Metwork Pattern Recognition — *

:‘Qﬁ Training data: 70 % ‘ ‘ l/‘;, % ﬁ I_i!,_l I;:?f”v Qy

Validation data: 15+ ]| Layer size: = ]

IIn:cn't : Train Training Performance Caonfusion ROC | Test Generate  Export
- Test data: 15 :J - State Matrix ~ Curve Code + Model =
b-’-‘-.TA SPLIT BUILD TRAIY PLOTS TEST EXPORT T
1
™= TR = = e e = = = = = |P.-'I|:|deISL|mmary

™ = = e mm mm mm e mm o e Em Em Em Em Em Em Em Em o e Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em =

ITraining Results

ITraining finished: Met validation criterion &

I Training Progress

I Train a neural network to classify predictors into a set of classes.

I Data

| Predictors:  entradas_treinamento - [867x6 double] |
Responses: saidas_treinamento - [867x1 double] |
entradas_treinamento: double array of 867 observations with & features. |
saidas_freinamento: double array of 867 observations with 1 classes.

| Unit Initial Value Stopped Value Target Value ‘ IAIgnn’thm
| |Epoch 0 118 1000 | Data division: Random |
I Elapsed Time _ 00-00-00 _ Training algorithm:  Scaled conjugate gradient |
Performance: Cross-entropy error |
| Performance 121 000511 0
Training Result
j| Gradient 0.742 0.00269 1e-06 L |
Training start time: 27-0ct-2023 10013:34
| | Validation Checks 0 B B ~| | Layersize: 7 |
I————————————————————————————————————————I Observations Cross-entropy Error |
j |Training 607 0.0054 o |
Validation 130 0.0052 0 |

Test 130 0.0101 0 |

_—eem mm Em Em o o EE En En o EE Em En o Em Em Em e o

RESULTADOS DO TREINAMENTO
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PERFORMANCE DO TREINAMENTO E MATRIZ
DE CONFUSAO

Output Class

Output Class

—_

-

Altos numeros de classificagcdes corretas nos quadrados verdes (diagonal)

baixos nimeros de classificacdes incorretas nos quadrados vermelhos
(fora da diagonal)

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

288 0 100% 0 58 0 100%
47 4% 0.0% 0.0% 44 6% 0.0% 0.0%
0
0
5
0 319 100% 2 . 0 72 100
0.0% 52.6% 0.0% g_ 0.0% 55.4% 0.0%
5
o
100 100 100% 100% 100% 100%
1.0 ).0 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Q ™ D LY

Target Class Target Class

Test Confusion Matrix All Confusion Matrix

60 0 100% 0 406 0 100%
46.2% 0.0% 0.0% 46.8% 0.0% 0.0%
w
w
N
0 70 100% S 0 461 100%
0.0% 53.8% 0.0% 2 0.0% 53.2% 0.0%
=
o
100% 100% 100% 100% 100% 100%
0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
@ B < b

Target Class Target Class

Cross Entropy (crossentropy)

Best Validation Performance is 0.0051849 at epoch 112

—— TrEIN
Validation
Test
ICECRCILEL) Best

3
-l 1 1 1 1 1

0 20 40 60 80 100

118 Epochs



c U RVA Ro c i i P 1 Ll 1 Validation ROC
(Receiver Operating Characteristic)

0.8 0.8
E uma ferramenta utilizada para avaliar a qualidade de um modelo de

classificacdo binaria. Ela € construida a partir da variagao dos valores de
corte utilizados para separar as classes do modelo. A curva ROC é
composta por dois eixos: 0 eixo x representa a taxa de falsos positivos (1 -
especificidade) e o eixo y representa a taxa de verdadeiros positivos
(sensibilidade). O ponto (0,0) representa a situagcdo em que o0 modelo ST e o T T
classifica todos 0s exemplos como negativos, enquanto o ponto (1,1) False Positive Rate False Positive Rate
representa a situagado em que o modelo classifica todos os exemplos como rest ROC Al RO
positivos. O valor AUC (Area Under the Curve) €é uma medida da qualidade : :
do modelo, sendo que um valor proximo de 1 indica um modelo com alta

qualidade.

0.6 0.6

0.4 0.4

True Positive Rate
True Positive Rate

0.2 0.2

0.8 0.8

0.6 0.6

Se vocé néo estiver satisfeito com o desempenho da rede, pode fazer uma

das seguintes opc¢oes:

* Treine arede novamente.

* Aumente o numero de neurdnios ocultos. 0 0

0 02 04 06 0.8 1 0 02 04 06 0.8 1

* Use um conjunto de dados de treinamento maior. False Positive Rate False Positive Rate

* Se o desempenho no conjunto de treinamento for bom, mas o
desempenho no conjunto de teste for ruim, isso pode indicar que o
modelo esta superajustado. Reduzir o niumero de neurbnios pode
reduzir o superajuste.

*  Vocé também pode avaliar o desempenho da rede em um conjunto de
testes adicional. Para carregar dados de teste adicionais para avaliar a
rede, na secao Teste, cligue em Teste. O Resumo do Modelo exibe 0s
resultados do teste adicional. Vocé também pode gerar graficos para
analisar os resultados do teste adicional.

0.4 0.4

True Positive Rate
True Positive Rate

0.2 0.2

Um teste perfeito mostraria pontos no canto superior esquerdo,
com 100% de sensibilidade e 100% de especificidade. Para este
problema, a rede funciona muito bem.
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4\ Test Network on Workspace Data

Select additional data for testing the network.

Predictors: | entradas_teste - [371xG6 double]

Responses: | saidas_teste - [371x1 double]

Observations in. () Columns (») Rows

entradas_teste: double array of 371 observations with 6 features.

saidas_ftesie: double array of 371 observations with 1 classes.

Refresh | | Test

Cancel
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4\ MATLAB R20232 - academic use — X

HOME APPS EDITOR PUBLISH i ) @) O I Search Documentation p
i = <« % % B o =| Section Break
GERARO P e WS B EES e B P D
- g =
New Open Save & prnt « Go To A Find Refactor Bl & Analyze Run Run and Advance Run Step  Stop
= = - = m Bookmark ~ = = Section |E}Runto End =
4 FILE NAVIGATE CODE AMALYZE SECTION RUN
@ = H E ﬁ b i b Users ¥ uchoa » OneDrive » Documentos » MATLAB My
Current Folder [OM B Editor - untitled5 * ® Workspace ®
Name | primeiro.m | untitled3 * | untitledd * | untitled3* |+ | MName Value
1 % solve a Pattern Recognition Problem with a Neural Metwork AllEl ¢ 1x1 cvpartition
2 % Script generated by Neural Pattern Recognition app Edatase’( uble
3 % Created 27-Oct-2023 11:03:33 1 dataset_normalized
4 % E entradas_teste
5 % This script assumes these variables are defined: Eentradas treinamento
& % E random_order
_ 7 % entradas_treinamento - input data. Isa\das teste
|_—_._.]-|' 8 % saidas_treinamente - target data. H saidas_treinamento
g Etest_set
18 x = entradas_treinamento’; Etraining set
GEHEFEtE E}:p:lrt 11 t = saidas_treinamento’;
12
':Dd'E' - M:IdE'| - 13 % Choose a Training Function
14 % For a list of all training functions type: help nntrain
15 % 'trainlm' is usually fastest.
3 GE‘HEFEtE Simple Training Script 16 % 'trainbr® takes longer but may be better for challenging problems.
:__.-J'r 17 % 'trainscg’ uses less memory. Suitable in low memory situations.
I:un"'l-" GEHEFETE scrpt t|:| F-E[:}F':]EILICE tranng 'l.'."l:lrk:ﬂﬂ'.l'l' 18 trainFen = 'trainscg’; ¥ Scaled conjugate gradient backpropagation.
19
28 % Create a Pattern Recognition MNetwork
21 hiddenlayersSize = 7;
" a _w ' 22 net = patternnet(hiddenlLayersize, trainFcn);
—~ Generate Comprehensive Training Script 2 :
Generate script to reproduce training workflow, including deployment Command Window ®
New to MATLAB? See resources for Getting Started. x
>> primeiro
»» primeiro
> primeiro
>» primeiro
>»> nprrool
fx >
Details ~
Zoom: 100% UTF-8 CRLF script Ln 1 Col 1
: - 1 A — p . T ot
L Pesquisar e D =)} ~u ] o = u “ _i “* Is}“ p @ 31°C Pred ensolarado

Gerar Cédigo - Gerar Script de Treinamento Simples para criar coédigo MATLAB para
reproduzir 0s passos anteriores a partir da linha de comando.

Criar cddigo MATLAB pode ser util se vocé quiser aprender a usar a funcionalidade de linha de
comando da caixa de ferramentas para personalizar o processo de treinamento. Em
Reconhecimento de Padroes Usando Funcgdes de Linha de Comando, vocé investigara 0os
scripts gerados com mais detalhes.



EXPORTAR O MODELO NEURAL

TREINADO

Export
Model ~

Export to Workspace

&

Export structure array containing trained network and results to the workspace

Export to Simulink

Export network as Simulink biock

- Export Network Function for MATLAB Compiler

=¥ Export network as MATLAS function with matrix and cell array arguments

Export Network Function for MATLAB Coder

=¥ Export network as MATLAB function with matrix-only arguments

Vocé pode exportar sua rede
treinada para o0 espaco de trabalho
ou Simulink®. Vocé também pode
implantar a rede com o MATLAB
Compiler™ e outras ferramentas de
geracao de codigo MATLAB. Para
exportar sua rede treinada e
resultados, selecione Exportar
Modelo > Exportar para Espaco de
Trabalho.

A maneira mais facil de aprender a usar a funcionalidade de linha de comando da
caixa de ferramentas € gerar scripts a partir dos aplicativos e, em seguida,
modifica-los para personalizar o treinamento da rede. Como exemplo, veja o script
simples que foi criado na sec¢ao anterior usando o aplicativo Neural Net Pattern

Recognition.

=

% Solwe a Pattern Recognition Problem with a Meural Metwork
% Script penerated by Meural Pattern Recognition app
X Created 22-Mar-2021 16:50:20

%

% This script assumes these wariables are defined:
%

% glassInputs - input data.

% pglassTargets - target data.

% = glassInputs;

i

= glassTargets;

% Choose a Training Function

% For a list of all training functions type: help mntrain

% 'trainlm’ is usually fastest.

% 'trainbr’ takes longer but may be better for challenging problems.
% 'trainscg’ uses less memory. Suitable in low memory situstions.
trainfecn = "trainscg’; % Scaled conjugate gradient backpropagation.

% Create a Pattern Recognition Metwork
hiddenLayersize = 1&;
net = patternnst({hiddenLayertize, trainfcn);

% Setup Diviszion of Data for Training, Validation, Testing
net.divideParam.trainfatio = 78/198;
net.divideParam.valRatio = 15/188;
net.divideParam.testiRatio = 15/184;

% Train the MNetwork
[net,tr] = train{net,x,t};

% Test the Metwork

¥ = net(x);

e = gsubtract(t,y);

performance = performinet,t,y)

tind = wvec2ind(t);

yind = vec2ind{y);

percentErrars = sum{tind ~= yind}/numel{tind};

% View the Metwork
wiew(net)

X Plots

% Uncomment these lines to enable wvariows plots.
Efigure, plotperform{tr)

Efigure, plottrainstate{tr)

Efigure, ploterrhist{e)

Efigure, plotconfusion{t,y)

Efigure, plotroc(t,y)
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