Paradigma Conexionista
| | ¢ | [ [ [ [oil

Introducao as Redes Neurais

Introducao
.| | ¢ 1 [ | I"[=Wl

m Modelos inspirados no cérebro humano
¢ Compostas por vdrias unidades de processamento
(“neur6nios”)
¢ Interligadas por um grande nimero de conexoes
(“sinapses”)




Sistema Nervoso
L L b L LI &=

m Conjunto de células extremamente

complexo que tem papel essencial na
determinacdo do funcionamento e
comportamento dos seres vivos

Sistema Nervoso Central
I L b LEqemm




Cérebro Humano vs. Computadores
| | ¢ | [ [ [ [oil

m Funciona de forma inteiramente diferente
dos computadores convencionais

¢ Neurdnios sdo 100 mil a 1 milhdo de vezes
mais lentos que portas légicas de silicio

* 1da i

Caracteristicas do Cérebro
L L b L LI &=

m Paralelismo massivo
m Representacdo e computacao distribuida
m Capacidade de aprender

m Capacidade de generalizar




Redes Neurais Artificiais
. 1 [ 0 [ | i
m Redes Neurais Artificiais (RNASs) sdo

tentativas de produzir sistemas de
aprendizado biologicamente realistas

+ Sao0 baseadas em modelos abstratos de como

Estudos de RNA
A O R EEAMD

m Dois grupos famosos de trabalho em RNAs

+ Interesses em modelagem da capacidade
cognitiva humana




Neuronio Natural
L L b L LI &=

m Um neurdnio simplificado

Dendritos

78

Axobnio

/N

Neuronio Artificial
L L b L LI &=

m Modelo de um neur6nio (nd) abstrato

Entrada
\

Saida

-




Redes Neurais Naturais
L L b L LI &=

*_"\0*___\‘
I———o
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Redes Neurais Artificiais
L L b L LI &=

camadas intermediarias

camada de carcr;ada
entrada ,e
saida




Redes Neurais Artificiais

A O R EEAMD
Estrutura das RNAs

m Nos equivalem aos neurdnios
m Conexdes sdo semelhantes as sinapses

-

Redes Neurais Artificiais
L L b L LI &=

m Em geral, as redes formam grafos de varias formas

¢ Direcionados ou nao

¢ Aciclicos ou nao




Exemplo
1 | ¥ I | [~["|sil

m Sistema ALVINN (1993)

¢ Direcdo de um veiculo em estradas

Exemplo
1 1 L B I 0 {ian -
Sharp Seaight Sharp
m Grade de pixels (30 x 32) como -y o o
entrada (960 entradas) 30 Output
m Camada escondida: ndo se tem
acesso a saida dos neurdnios
30x32 Sensor
Input Retina




Aplicagoes e caracteristicas
| | ¢ | [ [ [ [oil

m Problemas que envolvem dados complexos de

sensores, com possiveis ruidos, como microfones
e cameras

m Instincias no formato atributo-valor
m Funcdo aprendida pode produzir valores discretos,

Redes Feedforward
.| | ¢ 1 [ | I"[=Wl

m Sinais seguem em uma unica dire¢ao




Redes Recorrentes
L L b L LI &=

m Possuem conexoes ligando saida da
rede a sua entrada

Um Neuronio Artificial
I L b LEqemm

m Modelo simples e muito utilizado

X1

10



Nomenclatura
L L b L LI &=

Neur6nios (nds): unidades de processamento
Funcdo de ativagdo f

Saida y

Conexdes w;

Aprendizado: estimativa das conexdes w;

Topologia da rede: uma tnica camada

Funcoes de ativagao
1 | ¥ I | [~["|sil

m Possiveis funcoes de ativagao

11




Exemplo
1 | ¥ I | [~["|sil

Assumindo a funcao degrau, T e e
calcule as saidas para cada uma
das entradas abaixo

Entrada 1:
Entrada 2:
Entrada 3:
Entrada 4:

- O = O

Aprendizado
1 | ¥ I | [~["|sil
m Uma rede neural deve produzir para cada

conjunto de entradas apresentado o conjunto
de saidas desejado

m Quando a saida produzida € diferente da

12



PERCEPTRON
| | ¢ | I I | [§jil

» Modelo de Neuronio

e Caracteristicas Basicas

* Estrutura da Rede

MODELO DO NEURONIO

| | ¢ | I I | [§jil
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CARACTERISTICAS BASICAS

| | ¢ | I I | [§jil

- Regra de propagacao: rede = z xX,wy +w,

- Funcdo de ativacdo: degrau, normalmente

PERCEPTRON

Finalidade do threshold

N EEEEET

A
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ALGORITMO DE APRENDIZADO

| | ¢ | I I | [§jil

1) Iniciam-se os pesos sindpticos com valores randomicos,
pequenos ou iguais a zero

2) Aplica-se um padrdo com seu respectivo valor
desejado de saida (#)) e verifica-se a saida da rede (s;)

ALGORITMO DE APRENDIZADO

| | ¢ | I I | [§jil

» Saida correta: peso mantido

* Caso contrario, cada peso € incrementado quando
a saida € menor que o valor-alvo e decrementado
quando a saida € maior que o valor-alvo

15




EXEMPLO

Simulacao do Operador Logico AND
.| | ¢ 1 [ | I"[=Wl

AND S Estrutura da Rede
Entradal: 1 0 0 O X, °
Entrada2: 1 0 1 0
Entrada3: 1 1 0 O (0
Entrada4: 1 1 1 1

EXEMPLO

1°. Ciclo
A O R EEAMD

Entrada 1: s.,= flwyxg+ wix; + wyx,)
= fl0x1+0x0+0x0) = f(0) =0 — s
Entrada 2: s = flwyxg+ wix; + wyx,)
=f(0x1+0x0+0x1) =f(0) =0 — s
Entrada 3: s ,=fiwyx,+ wix; + wyx,)

=1

out

=1

out

16




EXEMPLO
2°. Ciclo
A D O R R A

m

Continuem: facam mais um ciclo!

EXEMPLO

2°. Ciclo
| | ¢ | I I | [§jil
Entradal: s = fiwgx,+ wix; + wyx,)
=£(0.5x140.5x%0+0.5%0) = f(0.5) = 1 — s,
Wo= Wyt (1= ,)%= 0.5 + 0.5 X(0-1) X1 =0
wi= W+ (t-5 4, )%= 0.5 + 0.5 x(0-1) X0 = 0.5
wy+1(t-5. )%= 0.5 + 0.5 X(0-1) X0 = 0.5

#1

out
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EXEMPLO

2°. Ciclo
A O R EEAMD

Entrada 3: s_,=f(wyxXo+ wix; + wyx,)

= f(-0.5x14+0.5%1+0x0) = (0) =0 — 5, =1

out

Entrada 4: s = filwyx,+ wix; + wyx,)

EXEMPLO
3°. Ciclo
A D O R R A

Entrada 1: s.,= flwyxg+ wix; + wyx,)
=fl0x1+1x0+0.5x0) =f(0) =0 _—— 5., =t

Entrada 2: s = flwyxXo+ wix; + wyx,)

18



EXEMPLO
3°. Ciclo
A D O R R A

Entrada 3: s = flwyxg + wix; + wyox,)

= f(-1x1+1x1+0x0) =f(0) =0 —fp s, =t

out

Entrada 4: s = fiwyxy + wix; + wyx,)

EXEMPLO

4°. Ciclo
| | ¢ | I I | [§jil
Entrada 1: s.,= flwyxg + wix; + wyx,)
=f(-0.5x1+1.5x0+0.5x0) = f(-0.5) =0 — 5,
Entrada 2: s = flwyxg+ wix; + wyx,)
= f(-0.5%14+1.5%0+0.5x1) = f(l0) =0 —— s, =1
Entrada 3: s ,=fiwyxy+ wix; + wyx,)

=t

out
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EXEMPLO
5°. Ciclo

| | ¢ | I I | [§jil

Entrada 1: s.,=f(wyxXo+ wix; + wyx,)

=f-1x1+1x0+0.5%0) =f(-1) =0 — s, =t
Entrada 2: s = f(wyXo+ wix; + wyx,)

= fl-1x1+1x0+0.5x1) = f(-0.5) =0 —— s, =t

Entrada 3: s = filwgxy+ wix; + wyx,)

EXERCICIO
Simulacio do Operador Logico OR

| | ¢ | I I | [§jil

OR Xo X1 t
Entradal: 0 0 O Estrutura da Rede
Entrada2: 0 1 1
Entrada3: 1 0 1
Entrada4: 1 1 1

20




Limitacoes
1 | ¥ I | [~["|sil

m A rede de uma unica camada funciona para

exemplos linearmente separados

O PROBLEMA DO OU-EXCLUSIVO (XOR)

| | ¢ | I I | [§jil

Funcédo AND

-x
I
I
) I
" > %ﬁ
AoI A, X X, A, X
xi
'

XOR nio € linearmente
separavel

Fungdo OU-Exclusive

21




Treinamento do perceptron
1 1 1 I [ [ ["[§[ui

m A regra de treinamento do perceptron nao

converge quando o problema ndo € linearmente
separavel

Regra delta
| | ¢ | [ [ [ [oil

m Em busca do erro minimo (minimo global)

”,

et

T s

\\‘ \\\“ AR )

AR LRSS AR

WA et g u e b eie
S S

7

77
Vi,
1’;
Z
H
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Regra delta
| | ¢ | [ [ [ [oil

m Também conhecida por
¢ Regra LMS (least-mean-square)
¢ Regra Adaline
¢ Regra de Widrow-Hoff

m Nio pode haver threshold: interfere no processo

Regra delta
| | ¢ | [ [ [ [oil

m Dificuldades dessa abordagem
¢ A convergéncia da rede pode demorar muito
¢ Computacionalmente caro
¢ Se houver varios minimos locais possiveis na superficie

de erro, entdo ndo ha garantia de que o minimo global
serd encontrado

23




Redes multicamadas
I L b LEqemm

m Na pratica, ndo se usam redes de uma s6 camada,
mas de varias camadas

m Redes capazes de fazer separacoes nao lineares

m Possui uma ou mais camadas
intermediarias/escondidas de nds

Exemplo: 1dentificacao de sons
| | ¢ | [ [ [ [oil

m  Entrada: caracteristicas espectrais do som de uma vogal
m  Saida: possivel som da vogal

head hid * who’d hood

24



Exemplo: 1dentificacao de sons
| | ¢ | [ [ [ [oil

m  Separagdo ndo linear

4000
o head
a hid
+ hod
» had
© hawed
2000 v heard
o heed
<« hud
Ll » who'd
A~ hood

[¢] 500 1000 1400

Unidade de processamento
1 | ¥ I | [~["|sil

m Se for um perceptron, tem-se a rede chamada
multilayer perceptron

¢ Mas o threshold e a fungdo “degrau” tornam o
perceptron inadequado para o método de aprendizado
mais comumente utilizado

25



Unidade de processamento
1 | ¥ I | [~["|sil

m Costuma-se utilizar a “unidade sigmoide”,
cuja funcao de ativacdo € a sigmoide

Xy X0

X2

S —

net :E’waxf -

Técnica de Treinamento

Backpropagation
. 1 [ 0 [ | i
m Rede € treinada com pares entrada-saida

m Cada entrada de treinamento esta associada a uma
saida desejada

m Treinamento em duas fases, cada uma
ercorrendo a rede em um sentido

26



Redes Neurais Artificiais
L L b L LI &=

camadas intermediarias

camada de
entrada

camada
de

RNA - Aprendizado
| | ¢ | [ [ [ [oil

camadas intermediarias

camada de camada
entrada de

seﬁa

0O -0 W
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RNA - Aprendizado
| | ¢ | [ [ [ [oil

camadas intermediarias

camada
de

camada de
entrada

0O -0 W

RNA - Aprendizado
| | ¢ | [ [ [ [oil

camadas intermediarias

camada de camada
entrada de

seﬁa

0O -0 W
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RNA - Aprendizado
| | ¢ | [ [ [ [oil

camadas intermediarias

camada
de

camada de
entrada

0O -0 W

RNA - Aprendizado
| | ¢ | [ [ [ [oil

camadas intermediarias

camada de camada
entrada de

seﬁa

0O -0 W
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RNA - Aprendizado
| | ¢ | [ [ [ [oil

camadas intermediarias

camada
de

camada de
entrada

0O -0 W

RNA - Aprendizado
| | ¢ | [ [ [ [oil

camadas intermediarias

camada de camada
entrada de

seﬁa

0O -0 W

30



RNA - Aprendizado
| | ¢ | [ [ [ [oil

camadas intermediarias

camada de
entrada

camada
de

0O -0 W

RNA - Aprendizado
| | ¢ | [ [ [ [oil

camadas intermediarias

camada de camada
entrada de

seﬁa

0O -0 W
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RNA - Aprendizado
| | ¢ | [ [ [ [oil

camadas intermediarias

camada
de

camada de
entrada

0O -0 W

RNA - Aprendizado
| | ¢ | [ [ [ [oil

camadas intermediarias

camada de camada
entrada de

seﬁa

0O -0 W
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Fase forward
.| | ¢ 1 [ | I"[=Wl

m Entrada € apresentada a primeira camada da rede

¢ Ap0s os neurdnios da camada i calcularem seus sinais
de saida, os neurdnios da camada i + / calculam seus
sinais de saida

- o A.O 27110
*

Fase backward
A O R EEAMD

m A partir da altima camada, o erro de cada n6 é
dividido entre suas conexoes

¢ O no ajusta seu peso de modo a reduzir o erro que
ele produzird no futuro

2z o A
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Backpropagation
.| | ¢ 1 [ | I"[=Wl

m O algoritmo € repetido até que se alcance
um limiar aceitavel para o erro

¢ Dependente da tarefa e experiéncia prévia

Problemas das RNAs
A O R EEAMD

m Definicdo dos parametros
¢ “Magia negra”

m Extracdo de conhecimento
¢ Caixa preta
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