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Modelos de Neuronios

« Caracteristicas Basicas
» Modelo de Neurdnio

¢ Estrutura da Rede
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Neuronio:
m Cada neur6nio é composto por:

dendritos: conj. de terminais de entrada
corpo central
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m O processo de informagdes no sistema
nervoso (redes neurais naturais) é um
processo de natureza eletroquimica

- transmiss@o de impulsos nervosos dentro do
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m Sinapses: regido através da qual os impulsos
nervosos sao transmitidos de neur6nio para
neurdnio.

- Podem ser:
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X Ky e Ky «— Entradas

L [Dendritos)
. . W +— Pesos Sinapticos
W, | W, N {Efeito de inibigao ou de cxcitagio

sabee 2 ativagse dos =i nais de entrada)

™
DMet :}; WiXi+ Biais

*—  afivago
[Conzidera o conjunto total das
entradas ¢ dos seus pesos amociadcs)

Fet [Met)

*— Fungdo de Ativagio
e et s

*— Salda
{AzS nio: Conexdes com s Sinapees de outras unidads)
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» Estado de Ativacdo (Saida :S;
* Conexdes entre Processadores: w;

- a cada conexo existe um peso sindptico que determina o

efeito da entrada sobre o processador
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Q NEURONIO ARTIFICIAL
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LABIC Funcoes de Ativacdo Comuns:

a funcéo que determina o nivel de
ativagao do Neurénio Artificial: s; = F(net)

F(netl) F(ne!‘) F(netl)

net nef

Pseudo-Linear Sigmoid
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- Regra de propagagio

- Funcdo de ativagdo: funcdo escada
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CFinalidade do Termo Bias:
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) ALGORITMO DE APRENDIZADO
._:B.C Regra Delta - LMS
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1) iniciar os pesos sindpticos com valores randomicos e
pequenos ou iguais a zero;

2) aplicar um padrao com seu respectivo valor

desejado de saida (z;) e verificar a saida da rede
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IMPORTANTE

* ndo ocorre variagio no peso se a saida estiver correta;

* caso contrdrio, cada peso é incrementado de 77 quando
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Q Gradiente de uma fungio
:
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| HEEEREg
Gradiente: Vf(x,y)= a;!f(x, Y),Ef(x, Y)j
X dy
D, f(x,y)=Vf(x,y)'u
— 97 .yl cos 71
=|Vf (x,y)|cos I

Derivada direcional:
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;} Gradiente de uma funcio
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Teorema do gradiente: Seja f uma funcao de duas variaveis,
diferencidveis no ponto P(x, y).

i) O maximo de D, f(x, y) em P(x, y) é IVA(x, y)ll.

ii) O médximo da taxa de crescimento de f(x, y) em P(x, y)

ocorre na direcao de Vf(x, y).
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S HEE&E\ dﬁ&m Processo de Minimizagdo

A diregdo do gradiente negativo é a de descida
mais ingreme (“steepest descent”)
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Mstodo do Gradiente Descendente (GD)

Aw,; =-n3E
SWij

Cada peso sindptico i do elemento processador j é
atualizado proporcionalmente ao negative da
derivada parcial do erro deste processador com
relacdo ao peso.
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AND Xo X X, t
Entradal: 1 0 0 0O
Entrada2: 1 0 1 0
Entrada3: 1 1 0 O
Entrada4: 1 1 1 1
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Entrada 1: s, = flwyx, + wix, + wox,)

= f(0x1+0x0+0x0) =f(0) =0 —» s
Entrada 2: s, = filwyxy + wix, + wox,)
= f(0x1+0x1+0x0) =f(0)=0 —» 5

WXy + WX, + w.

t

out =

=t

out
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Entradal: s.,= fiwgx, + wix; + w,x,) —>
= f(0.5x1+0.5x0+0.5%0) = f(0.5) = 1 Sow E 1
Wo= Wot(t-5,,0%= 0.5 + 0.5 X(0-1) X1 =0
W= W H(t-5,,)x,= 0.5 + 0.5 X(0-1) X0 = 0.5

(-; EXEMPLO
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2° Ciclo

Entrada 3: s, = filwyx, + wix, + wox,)
= f(-0.5x1+0.5x1+0x0) = f(0) =0 —» s, =1
Entrada 4: s = flwyx, + wix, + wox,)
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3° Ciclo

Entrada 1: s = filwyxy + wix; + wox,)
= fl0x1+1x0+0.5x0) = f(0) = 0 s
Entrada 2: s = flwyx, + wx; + wyx,)
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Entrada 3: s = flwyx, + wx, + wox,)
=f(-1x1+1x1+0x0) = f(0) = 0 Sout =1

out

Entrada 4:
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LABIC 4° Ciclo  Entrada 1: s_,= flw X, + w X, + wyX,)
| 1 1 1 | ["[[5[uli]
= f(-0.5x141.5%0+0.5%0) = f(-0.5) = 0 —s,
Entrada 2: s, = flwyx, + wix; + wyx,)
= f(-0.5x1+1.5x0+0.5x1) = (0) =0 —p 5., =1
Entrada 3: s = fiwyxy + WX, + wyx,)

t

out =
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5° Ciclo —

Entrada 1: s, = filwgxy + wix; + wox,)
=f-1x1+1x0+0.5x0) = f-1) =0  _y 5, =t
Entrada 2: s = flwyx, + w,x, + wox,)

wy=-1, w,=1, w,=0.5 53

Q INTERPRETACAO GEOMETRICA

LABIC

L ST

Linha de Deciséo:

X WiHW, =- 6

4

x, +0.5x
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m OBS: A classe de fungdes representadas por
Perceptrons é Limitada

2) Perceptrons Nao-Lineares
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PONTO X1 Xz Sadla vio Degra

W, saida:s

X%
Z
De acorde com a delinicio do
neurdnic: § = Ff x,w,+xw,+ 8]

,,,,, ¥
Senetz0Fs=1
’ net= X, W, + X0, + 8

Sanet<0Hs3=0
¥

A rede Perceptron divide ¢
plaiio X, x X,em duas
regides (através da reta netf
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Fungdo OU-Exclusive

o
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- mudando-se os valores de w;, w, e 6, muda-se

a inclinagdo e a posi¢ao da reta;

- entretanto é impossivel achar uma reta que
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Minsky & Papert provaram que este

problema pode ser solucionado adicionando-

se uma outra camada intermediaria de
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o O PROBLEMA DO OU-EXCLUSIVO (XOR)

[ I A

W =W, =W, =w,=+]

§i=TdsWwy+s M40 20
25,4+ 8,-0520

Regid de
L5+ 8,205 s,=0 FRegio de
2 4 5=t

5,6 inibitorio
e
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 Redes de apenas uma camada s6 representam funcdes
linearmente separdveis

* Redes de miiltiplas camadas solucionam essa restri¢ao
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= Problema

X, Y1
X5 Y2
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m Perceptrons Lineares: eles sdo modelos
multivariados lineares:

Outx)=w'x — y
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m O objetivo do processo adaptativo do
Adaline (perceptron) consiste em utilizar a
funcdo de ativagdo “hard limiter” e
minimizar os pesos e 6 usando o algoritmo
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m Treinar uma rede de perceptrons
constituida de uma camada intermediaria
constituida de um unico neur6nio, para
implementar a funcdo OU-EXCLU
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Aw, =-nd,"x,"
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