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‘NmSF Definicoes

Redes Neurais Artificiais sdo técnicas computacionais
que apresentam um modelo matematico inspirado na
estrutura neural de organismos iInteligentes e que

adquirem conhecimento através da experiéncia.



‘Nmsf Definicoes

m Redes Neurais Artificiais (RNA) sao modelos de
computacao com propriedades particulares

+ Capacidade de se adaptar ou aprender
+ Generalizar
+ Agrupar ou organizar dados



‘NmSF Definicoes

m Modelos inspirados no cérebro humano

« Compostas por varias unidades de processamento
“neuronios’)

+ Interligadas por um grande numero de conexodes
(“‘stnapses”)

m Eficientes onde métodos tradicionais tém se
mostrado inadequados
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mﬂSF Inspiragdo bioldgica

Em média, cada neurbnio forma entre mil e dez mil
sinapses. O cérebro humano possui cerca de 104
neurbnios, € o nimero de sinapses € maior que 1014
possibilitando a formacao de redes muito complexa.
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|N\ASF Historico

m 1940-1950: inicio das Redes neurais com McCulloch e
Pitts

m 1950-1960: Perceptron de aprendizado supervisionado.
m 1960-1970: Pouco avanco
m 1980-2000: Redes simétricas e 0 Backpropagation




"lﬂ‘F Redes Neurais Artificiais
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‘Nmsf Caracteristicas das RNAs

m Aprendem através de exemplos
m Adaptabilidade

m Capacidade de generalizacao

m Tolerancia a falhas

m Implementacao rapida



mmSF Conceitos basicos

m Estrutura geral das RNA

1. Unidades de processamento (neuronios)
2. Conexoes
3. Topologia



mmSF Conceitos basicos

Unidades de processamento n. (nos)

1. Estado de ativagao a.
2. Funcao de ativacao F.
3. Funcéo de saida f.



mﬂSF Conceitos basicos

Unidades de processamento

Objetivo: receber entradas de conjunto de unidades
A, computar funcao sobre entradas e enviar
resultado para conjunto de unidades B




‘Nﬂsf Conceitos basicos

Unidades de processamento - Estado de ativacao

+ Representa o estado dos neurdnios da rede

+ Pode assumir valores
e Binarios (O e 1)
* Bipolares (-1 e +1)
e Reals

+ Definido através de funcdes de ativacao



‘NﬂSF Conceitos basicos

Unidades de processamento - Funcoes de ativacao

* Processa conjunto de entradas recebidas e o transforma
em estado de ativacao — Atualiza o estado de ativacao do
neuronio

*Funcoes de ativacao tipicas envolvem:
-Adicoes

-Comparacoes
-Transformacg0es matematicas



NJF

Conceitos basicos

m Funcoes de ativacao mais comuns

. alt+1) = u)

>
. at+ 1) :%1,seu(t)_ 0
0, seu(t)< 6
cat+1) = U1 +e "0
o at+1) = (1-¢"0)

(1 +e740)

(linear)

(threshold ou
limiar)

(sigmoid logistica)

(tangente hiperbolica)



‘Nﬂsf Conceitos basicos

m Funcao de saida

« Transforma estado de ativacao de uma unidade em
seu sinal de saida

y; (0 = f; (& (1)

+ Geralmente é uma funcao identidade



‘NﬂSF Conceitos basicos

m Conexoes

m Definem como neuronios estao interligados

« NOs sdo conectados entre si atraves de conexoes
especificas

m Codificam conhecimento da rede

« Uma conexao geralmente tem um valor de
ponderamento ou peso associada a ela



‘Nﬂsf Conceitos basicos

m Tipos de conexoes (w, (t))

+ Excitatoria: (w, (t) > 0)
+ Inibitoria:  (w, (t) <0)
+ Conexao inexistente: (w; (t) = 0)

m NUmero de conexodes de um no

+ Fan-in: numero de conexodes de entrada
+ Fan-out: nimero de conexoes de saida



‘Nﬂsf Conceitos basicos

m Topologia

m NUmero de camadas

« Uma camada (Ex Perceptron, Adaline)
+ Multi-camadas (Ex MLP)
e Completamente conectada

e Parcialmente conectada
e | ocalmente conectada



‘NmSF Redes feedforward

m Sinais seguem em uma unica direcao
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mmSF Redes recorrentes

m Possuem conexdes ligando saida da rede a sua entrada
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lNﬂSF Aprendizado em RNAs

m Capacidade de aprender a partir de seu ambiente e
melhorar sua performance com o tempo

m Parametros livres de uma RNA sao adaptados através
de estimulos fornecidos pelo ambiente

+ Processo iterativo de ajustes aplicado a sinapses e
thresholds

+ ldealmente, a RNA sabe mais sobre seu ambiente
apos cada Iteragao



mwsl: Aprendizado em RNAs

m RNA deve produzir para cada conjunto de entradas
apresentado o conjunto de saidas desejado

o Wig(t+ 1) = wy(t) + Aw (1)



mﬂSF Aprendizado em RNAs

m Mecanismos de aprendizado

« Modificacao de pesos (Awj;(t)) associados as conexoes

« Armazenamento de novos valores em contetudos de
memoria

« Acréscimo e/ou eliminacédo de conexdes/neurdnios



mmSF Tipos de Aprendizado em RNAS

m Supervisionado

m Nao Supervisionado



mmsr' Aprendizado supervisionado

m Professor externo

+ Possul conhecimento sobre ambiente

* Representado por conjunto de pares (X, d)

* Geralmente, a rede nao possul informacoes
prévias sobre ambiente

+ Parametros da rede sao ajustados por (x,d)

+ Rede procura emular professor



Aprendizado supervisionado
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‘Nmsf Aprendizado nao supervisionado

m Nao tem critico ou professor externo

m Extracdo de caracteristicas estatisticamente relevantes

+ Cria classes automaticamente



‘Nmsf Aprendizado nao supervisionado

Estimulo Resposia
Rede Neural >

"

Aprendizado Nao-supervisionado




‘NmSF Aprendizado por correcao de erro
m Regra Delta (Widrow e Hoff 1960)
m Erro: e (t) = d(t) - y,.(t)
m Minimizar fungdo de custo baseada em e,(t)

m Funcao de custo
+ c(t) = -1/2ae? (1)

« Aprendizado atinge solucao estavel quando os pesos
nao precisam mudar muito



‘NmSF Aprendizado por corregao de erro

m Apos selecdo da funcao de custo, aprendizado se torna
um problema de otimizacao

« RNA ¢ otimizada pela minimizacao de c(t) com
respeito aos pesos da rede

m Modelo matematico:
o« Aw () = ney(t) xi(t)



‘Nmsf Aprendizado por corregao de erro

m Taxa de aprendizado (n)
+0<h <1 Meédia das entradas anteriores

« Taxas pequenas < Estimativas estaves de peso

Aprendizado lento

+ Taxas grandes Captacao de mudancas no
processo

» Taxas variaveis Instabilidade



‘Nmsf Perceptrons

m Desenvolvido por Rosemblat, 1958

m Rede mais simples para classificacao de padroes
linearmente separaveis

m Utiliza modelo de McCulloch-Pitts como neuronio



‘NmSF Perceptrons

m Estado de ativacao
+ 1=ativo
+ -1 =1Inativo

m Funcao de ativacao

-1, se u(t) < 0 .
¢ a. t+ 1 — ’ I — ) e
( ) { +1,seu(t)> 0 U ,Z:;‘ XiW; 0



‘NmSF Perceptrons

m Funcao de saida = funcao identidade
m Duas camadas

« Camada de pre-processamento
* M mascaras fixas para extracao de caracteristicas

+ Camada de discriminacao

e Uma unidade de saida para discriminar padroes de
entrada

* Pesos determinados através de aprendizado



|N\ASF Perceptrons

m Trelnamento

+ Supervisionado
+ Correcao de erro

* Aw;; = nXi(d; - Y;) (d=y)
* Aw;; =0 d=y)

m Teorema de convergéncia: se é possivel classificar um
conjunto de entradas, uma rede Perceptron fara a
classificacao



mmsr' Algoritmo de treinamento

1) Iniciar todas as conexoes com w;; = 0;
2) Repita
Para cada par de treinamento (X, d)

Calcular a saida y
Se(d=y)
Entao
Atualizar pesos dos neurdnios
Ate o erro ser aceitavel



mmSF Algoritmo de teste

1) Apresentar padrao X a ser reconhecido
2) Calcular a saida y

3) Se (y=-1)
Entao
X e classe 0
Senao
X e classe 1



lﬂmsr' Exemplo

Dada uma rede do tipo Perceptron formada por um
neuronio com trés terminais de entrada, utilizando
pesos Iniciais wy= 0.4, w; =-0.6 e w, = 0.6, limiar 6 =
0.5 e uma taxa de aprendizado = 0.4, responda os itens
abaixo:

a) Ensinar a rede a gerar a saida -1 para o padrao
001 ea saida +1 para os padrao 110

b) A que classe pertencem os padroes 111, 000,
100 e011?



‘Nmsf Exemplo 1: resposta a

a) Treinar a rede
a.1) Para o padrao 001 (d=-1)

Passo 1: definir a saida da rede
u=0(0.4) + 0(-0.6) + 1(0.6) -1(0.5) =0.1
y =u=+1(umavez0.130)

Passo 2: atualizar os pesos
wy= 04+04(0)(-1-(+1))= 04
w,=-0.6 +0.4(0)(-1 - (+1)) =-0.6
w,= 0.6 + 0.4(1)(-1 - (+1)) = -0.2
w,;= 0.5+ 0.4(-1)(-1- (+1)) = 1.3



‘Nmsf Exemplo 1: resposta a

a) Treinar a rede
a.2) Para o padréo 110 (d=1)

Passo 1: definir a saida da rede

u=1(0.4) + 1(-0.6) + 0(-0.2) -1(1.3) =-1.5
y =u =-1(umavez-15<0)

Passo 2. atualizar pesos

W, = 0.4+0.4(1)(1-(-1)) = 1.2
w, = -0.6 + 0.4(1)(1 - (-1)) = 0.2
w, = -0.2 +0.4(0)(1 - (-1)) = -0.2
w, = 1.3+ 0.4(-1)(1 - (-1)) = 0.5



‘Nmsl: Exemplo 1: resposta a

a) Treinar a rede
a.3) Para o padrao 001 (d=-1)

Passo 1: definir a saida da rede
u=0(1.2) + 0(0.2) + 1(-0.2) -1(0.5) = -0.7
y =u =-1(umavez-0.7<0)

Passo 2: atualizar pesos
Como d =y, 0S pesos nao precisam ser
modificados



‘Nmsl: Exemplo 1: resposta a

a) Treinar a rede
a.4) Para o padrao 110 (d=1)

Passo 1: definir a saida da rede
u=1(1.2) +1(0.2) + 0(-0.2) -1(0.5) = 0.9
y =u =1(umavez0.9>0)

Passo 2: atualizar pesos
Como d =y, 0S pesos nao precisam ser



‘Nmsl: Exemplo 1: resposta b

b) Testar a rede

b.1) Para o padrao 111
u=1(1.2) + 1(0.2) + 1(-0.2) -1(0.5) = 0.7
y =u=1(porque0.7>0)) ->classe 1

b.2) Para o padrao 000
u=0(1.2) + 0(0.2) + 0(-0.2) -1(0.5) =-0.5
y =u=-1(porque-0.5<0)->classe 0



‘Nmsl: Exemplo 1: resposta b

b) Testar a rede
b.3) Para o padrao 100
u=1(1.2) +0(0.2) + 0(-0.2) +1(-0.5) = 0.7
y=u=1 (porque 0.7 >0) -> classe 1

b.4) Para o padrdo 011
u=0(1.2) +1(0.2) + 1(-0.2) -1(0.5) =-0.5
y =u=-1(porque -0.5<0) ->classe 0



‘Nmsf Aplicacdo das RNAs

m Classificacao de padroes
m Clustering/categorizacao
m Aproximacao de funcoes
m Previsao

m Otimizacao

m etc...
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