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INTRODUCAO

» Simulacao de capacidades cognitivas do ser humano
— = Simulacao da inteligéncia biologica

 Local da inteligéncia humana = cerebro
— = Simulacao do funcionamento do ceérebro

» Cerebro = Redes de neur6nios interconectados ( = Redeuyal Biologica )

— = Simulacao do funcionamento dos neurdnios
+ Topologia
+ Processamento de informacao
+ Troca de informacao
+ Interfaces sensoriais e motaoricas

* Rede Neural Atrtificial
— Simulacéo das redes neurais bioldgicas
— Estabelecimento de modelos
+ Motivados por pesquisas de redes bioldgicas
+ Empiricos
— Estabelecimento de paradigmas de aprendizagem ( = treinarrede )
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A INSPIRACAO DA NEUROCIENCIA

~

COMPARACAQ: HOMEM — MAQUINA

e Qualidades do cérebro humano
— Robustez e tolerancia a falhas:
+ Eliminacao de neurdnios

= funcionalidade global
inalterada

— Capacidade de aprendizagem:

+ Novas tarefas aprendizadas
com exemplos

— Processamento de informacao
incerta:

+ Informacgao incompleta

+ Ruido

+ Informacéo contraditoria
— Paralelismo:

+ Neuronios ativos
simultaneamente

e Qualidades de uma maquina “von Neumann

— Robustez e tolerancia a falhas:
+ Intolerante

— Capacidade de aprendizagem:

+ Novas tarefas Tém que ser
programadas

— Processamento de informacao
Incerta:

+ Tratamento explicito

— Paralelismo:

+ Sequencialidade: Instrucao
apos instrucéo pelo CPU

— Tentativa de simulacao do modelo bioldgico




e - ;
* Neurdnio = célula com nucleo e corpo (soma)
* Reacdes quimicas e elétricas = Processamento e transmiss&mformacao

* Ligacao para dendrites de outros neurdnios via sinapses

* Inteligéncia global por processamento local relativamente simgs

sinapse

axoénio

/

Ucleo
soma

/\\ dendrites

« NATUREZA # MODELO TECNICO !!!
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HISTORIA DA NEUROCOMPUTACAO

Tabela 1: Eventos Histéricas da Neurocomputacao

ANO AUTOR EVENTO

1943 McCulloch & Pitts Modelo de neurdnio artificial

1949 Hebb Regra de Aprendizagem de um neurdnio
1958 Rosenblatt Perceptron

1960 Widrow & Hoff Adaline

1969 Minsky & Papert XOR em “Perceptrons”

1982 Hopfield Rede realimentada com funcao de energia
1986 Rumelhart & al. Retropropagacéao de erro

Tabela 2: Fases da Neurocomputacgao
INTERVALO FASE
1943 — 1969 Entusiasmo
1969 — 1982 Depressao
1982 — presente Renascenca
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REFERENCIAS PARA APROFUNDAMENTO EM REDES
NEURAIS

« FORUM DE DISCUSSAO (“USENET NEWS")

— comp.ai.neural-nets
“Questdes mais perguntadas” (“FAQ — Frequently Asked Questits”)

* LIVROS
— INICIANTES
+ Masters, T., Practical Neural Network Recipes in C++1994

+ Fausett, L., Fundamentals of Neural Networks: Architeatires, Algorithms,
and Applications, 1994

+ Anderson, J. A., An Introduction to Neural Networks, 1995
— INTERMEDIARIO E AVANCADO
+ Bishop, C. M., Neural Networks for Pattern Recognition, 199
+ Haykin, S., Neural Networks, a Comprehensive Foundation, 1994

+ Hertz, J., Krogh, A., and Palmer, R., Introduction to the Theory of Neural
Computation, 1991

+ Ripley, B.D., Pattern Recognition and Neural Networks, 199

 SIMULADORES
— “Stuttgart Neural Network Simulator” (SNNS)
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APLICACAO
ESCOLHA

PRINCIPIOS DE DESENHO,

FUNDAMENTOS

e

Conjunto de treino
Dados exemplares

ALGORITMO DE APRENDIZAGEM

ADAPTACAO

MODELO

(ARQUITETURA)

REDE NEURAL ARTIFICIAL

PARAMETROS
LIVRES = PESOS

« Aprendizagem por generalizacdo dos exemplos de treino

« Conhecimento = Arquitetura + Pesos




MODELO DE NEURONIO ARTIFICIAL

» Modelo de McCulloch & Pitts

a N
X, PESOS "
FUNCAO DE
ATIVACAO
X net y
ENTRADAS "2 — | — .
| >
" SAIDA
COMBINACAO
W LIMIAR
D LINEAR
Xp \_ NEURONIO ARTIFICIAL .
— Combinacao linear das entradas
D T
= + + ...+ =3 X =
net= wx, +w,x,+... + WXy ZJ = WX = WX
T
— Pesosw, , Vetor de pesos = (w,, e W, ...,WD)

— Funcéo de ativacad- (net) , Limiarp:y = © (ZjD: WX~ )




y(ney y(ne y (ne
net 4 net net
LINEAR ESCADA (HEAVESIDE) SIGMOIDAL
y(ne) = axnet+b y(ne) =1 se netzp y(ned = 1_net
y(ne) = 0 se net<p l+e
— LINEAR — NAO - LINEAR ) — NAO - LINEAR
— DISCRETA (BINARIA) — CONTINUA
— MONOTONA
— DERIVADA

EXPRESSAVEL PELA
PROPRIA FUNCAO

y'(ney) =y(ney (1-y(nep)
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« INTERLIGACAO DOS NEURONIOS, PARALELISMO
= INTELIGENCIA GLOBAL

SAIDAS

\
CAMADAS
ESCONDIDAS

S

L I R

ENTRADAS

Propagacao para Frente Realimentacéo

« Método de propagacao da informacéao recebida
— Propagacéo para Frente: unidirecional por camadas, deterministic
— Realimentacéao: dinamico, recorrente
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PARADIGMAS DE APRENDIZAGEM

» Aprendizagem = modificar os pesow, entre o neurénio e ourénio j, segundo um
algoritmo

Neuronioi Neuronioj Neuronioi Neuronioj

o e

Propagacéo para Frente Realimentacéo

— Aprendizagem supervisionada
+ Conjunto de treino = pares de entrada e saida desejada
+ Objetivo de aprendizagem: Aprender mapeamento entrada — sad

— Aprendizagem nao-supervisionada
+ Conjunto de treino = dados ( = dados de entrada) sem saida




i sionada

» Conjunto de treino T composto pom pares de exemplo(sxp, yp) T ={ (xp, yp)} "

p=1

« Cada exemplo de treino acompanhado por valor desejado de saida

Comparagso Adaptacao
(iterativa)
 sAiDA DESEADA ) ¥ § SADA
, 4
Conjunto
de treino W W ~NA
1 3
] S
ENTRADA X, Xy Xg
X » ENTRADAS

 Mapeamento desejado(xp, yp) , mapeamento calculac(o<p, yp)

\




» Adaptacao dos pesos pela discrepancia entre o desejado e outatio




4 ; i sionada (cont)

« Exemplo: Regressao linear

Y
3 B (Xnv yn)
2 y = W+ WX
1 y = 0.32+ 0.4%
(Xl’ yl) | | | >
0 1 2 3 4 X

— Sistema (Rede Neural Artificial Linear): y = f(x) = W, + W, X

+ A resposta desejadzgzp e

+ A resposta dada pela redé/IO = f (xp)

2
+ ... em média sobre todos 0s exempl%szg =1 Y=Y

— Dados de treino: pares de numeros reaisxp, yp) (veja dados na Tabé&la

— ODbjetivo: Adaptar w,e w, para minimizar a diferenca (quadratica) etre
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i . sionada

e Conjunto de treino T composto pomn exemplos{xp) T={ (xp)} "

p=1

* NUmero de categorias ou classes nao definido a priori
— Existe somente ESTRUTURA entre os dados

+ Em algumas areas existe densidade maior dos dados, existe agl@go
(clustering)

— NuUmero desconhecido de aglomeracoes
— Associacao Padrao-Aglomeracao desconhecida (a qual cluster peden ?)

X X
2D A Situagao favoravel 2.D A Situagao nao favoravel
* x ¥
** * 4 % ** ., * %
**;f *: 9; **;f % * .
* % X % * * * K
* * % * % * %
* X1 x * X1
> >

» Objetivo: Descobrir a estrutura entre os dados(xp) , descobriaglomeracoes




4 REGRAS DE ADAPTACAOQ DOS PESOS

« APRENDIZAGEM = ADAPTACAO ITERATIVA DOS PESOS
. Pesowij entre neurbnia e neurdnip

Neuronioi Neurdonioj Neuronioi Neuronioj

o @ WHCQZDD

Propagacao para Frente Reahmenta(;ao

20- w9 _ w wD (+1 wm
e [teracao: Wi - W e o Wi o W o W

Q)

 Algoritmo de aprendizagem modifica peso pkoi. na iteracab —

- Regra de adaptacéo de pescwéI D2 |§I) Aw(')

» CondicOes de parada do algoritmo ( = numera de iteracdes)
— n fixo

: : ~ : |
— Pesos parecidos em duas iteragcoes consecutlvﬁwig ) = 0

N — Qutros critérios de qualidade da funcionalidade da rede
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Aprendizagem pela Regra de Hebb
« Trabalho pioneiro de HEBB, 1949

» Baseado em estudos biologicos do cérebro (empiricamente)

* Peso de ligacéo entre dois neuronios que estao ativos aos mesmpb deve ser
reforcado

« REGRA DE APRENDIZAGEM DE HEBB: AWij = Ny,

— Velocidade da aprendizagemn

» Aplicacao da regra de aprendizagem de Hebb na rede de Hopél§veja mais tarde)
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Aprendizagem pela Regra de Delta

* Regra de delta ou Regra de Widrow-Hoff, 1960
 Diferenca entre valor desejado e calculado pela rede na apgizagem supervisionada:

— Rede calcula na saida (no neur6nio ) funcag

— Na aprendizagem supervisionada conhece-se o valor desejzygo gquede deve
calcular
—Erro e =y -y, entreo calculado e o desejado

— Peso entre no neurbnio e o0 no neurbnip  que é responsavel pese erro entao
deve ser modificado proporcional a ativacao e ao erro, escalado por utaxa de

aprendizagemn
« REGRA DE DELTA: Awij =ney, =n (yi —y'i) Y,

» Objetivo do algoritmo de aprendizagem: minimizar o erro entreos valores calculados
pela rede e desejados pelos exemplos fornecidos num probletesaprendizagem
supervisionada

» Aplicacédo da Regra de Delta no ADALINE (veja mais tarde)
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 Rede com varios neurdnios

*
¢ Somente um Unico neurdnio pode ser ativo ao mesmo tempo = VERDOR i

_Vencedori  emite um sinal de ativacag, = 1
|

— Restantes neurdnios # i inativosyi =0

« APRENDIZAGEM COMPETITIVA: Awij = ny, (xj - W,

)

* Efeito: pesosw. se deslocam em direcéo do estimulo (entrada)rede x

* Rede de Kohonen como exemplo de uma rede neural artificiglie usa aprendizagem
competitiva para adaptar os pesos

» Aplicacao da Aprendizagem Competitiva Rede de Kohonen (veja nzaliarde)




4 TAXINOMIA DE REDES N

 Divisao hierarquica para os modelos de redes neurais apresatos nesse texto
— Pelo paradigma de aprendizagem
— Pelas regras de adaptacao dos pesos

Modelo com
capacidade de aprendizagem

Aprendizagem supervisionaFa Aprendizagem néo-supervision%da

Regresséo, Classificagcdo Associativo Associativo ‘ ..
(Regra de Delta) (Regra de Hebb) (Regra de Hebb) Competitivo
Perceptron/wdanne /\
Perceptron --. Hopfield ... ... Densidade ... ... Kohonen
Multi-Camada de probabilidade




REDES DE PROPAGACAO PARA FRENTE

» Aprendizagem supervisionada
* Redes de propagacao para frente organizadas em camadas
* Inicialmente chamadas PERCEPTRONS

» Perceptron com uma unica camada

* Perceptron multi-camadas =  Existem camadasscondidas
* Fluxo de informacao sempre unidirecional

» Pesos (assimétricos) unidirecionais entre dois neurdnios
— Neurénios necessariamente em camadas diferentes




4 PERCEPTRON N

» Aplicacao principal de redes neurais artificiais: CLAS$FICACAO
— Reconhecimento automatico de caracteres
— Deteccao de falhas em processos
— ldentificacéo de pessoas por impressoes digitais, voz, iris diho
— Diagnostico médico

X X
2 — 1| — -
A +d(2()<0 * Classe 1 d(x) _d[Xj —WO+W1X1+W2X2—O
+ Classe 2 2
* separa as duas classes
d (2() >0 d (X) = X
2 X

« PERCEPTRON (Rosenblatt 1958)
— Classificacao entre classes linearmente separaveis
— Modelo do neurdnio de McCulloch & Pitts
— Método de adaptacao dos pesos = Regra de Aprendizagem do Penaep

+ Prova formal da convergéncia da regra em numero finito de iterdies em
caso da separabilidade linear




-~

\

PERCEPTRON (cont.)
 McCulloch & Pitts: vy = © (ZJ.D: (WX~ 1)

* Perceptron: Regra de Classificagao:d (x) = sgn(ZjD: oWij)
sgn(net)

4 FUNCAO DE SINAL
1

.

1 net

— Funcao de ativacao: funcao de sinal

— Absorver o limiar p no calculo comop = ~W, , comx, =1

* Fungéod (x) fornece resposta binaria do “ lado” do objetax = (xl, x2) !

= classificac&o linear entre duas classes

» Perceptron nao apropriado para classificacao nao-linear

* Objetivo do algoritmo de aprendizagem: Calculo dos pesas = (w,, ..., Wi, o




PERCEPTRON (cont.)

» Algoritmo de aprendizagem: Iterativo wj(I *Doowl s AWJ

]

(N

+ Conjunto de treino: T = { (x,t)}
p P p=1

— Valores de entradax , conx =

s L. (X 1p’ 2) para duas dimensoes

— Valor de alvo = valor de saida desejad’% {-1,1}

* Classificacdo do exemplo de treing  tem dois resultados passs
-p

— 1.) Classificagao correted (xp) = tp —  Nenhuma alteracao dos pesos

— 2.) Classificacao erradad (xp) 7 tIo =  Modificacéo dos peskoj(I) Z0

* REGRA DE APRENDIZAGEM DE PERCEPTRON (versao simples):
— ij = r]tloxj se d(xp) ¢tp e

— Aw. = 0 sed(x) =t
J -p Y




g ADALINE (Widrow e Hoff, 1960)
» Perceptron: Saida binériatp 0 {-1,1} — Adaline: Saida contl'nuatp OR

» Fungdo do ADALINE: d(x) = ZJ.D: WX = WX

D
= W. X.
Camada de saidad, t . ]
Rede w
Entradas X

ENTRADAS

« Aproximacao de funcao

— Exemplo: Controle da temperatura de uma sala, usandd como variaved
dispositivo de acao (sistema de aquecimento)

— Exemplo: Regressao linear




-

« Dados de treinoT = { (Xp, t)}

n




4 \DALINE (cont) N

ERRO QUADRATICO MINIMO

« Para um exemplo de treincxp :e(xp) = desejadc(é) - calculado(>é)

— Valor de alvotp =desejadq %()

— Resposta do ADALINE = calculado(é) =d (xp) = wap

— Erro quadratico para um exemploxIO (erro pode ser negativo ou posio):

2 ~ 2 T )2
Fx) = (t,=d(x))" = (t,-w'x

» Objetivo do algoritmo: minimizacao do erro, considerando a médide todos os exemplos

(valor esperadoE { & (xp) }

n
. . 1 2 1 ( T )2
» Erro quadratico médio: EQM = = e (x) == t —w X
k Q n 21 (p) n 21 P
p= p=
= Critério a ser minimizado pelo algoritmo de aprendizagem

» Solucéo deterministica vs. Solucéo iterativa
- /




ADALINE (cont.) A

ERRO QUADRATICO MINIMO: SOLUCAO DETERMINISTICA: PSE UDOINVERSA

 ADALINE: Input: exemplo Xri Output: Valor de alvo tp(valor desejado);

Céalculo: WTX =t,p=1..,nlewx =t ,...,wx =t
- p P — -1 1 — n n
T -
2(1 XpO
— Dados de treino: Representado namatrinx (D+1) com&X = | . xp =
X' XpD
,7n, - -

— = \Vetor de alvo de todas as amostrast =

— Formulacéo do mapeamento desejado como éisfema de equacobes lireare
Xw = t,comdimensbegnx (D+1)) ((D+1) x1) = (nx1)
=  X'Xw = X't
— Solucéo deterministica: PSEUDOINVERSAX'

1T ; —
Xt com X = (X X)

w = (X'X) X'
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ADALINE (cont.)

ERRO QUADRATICO MINIMO: SOLUCAO DETERMINISTICA:
PSEUDOINVERSA, EXEMPLO: REGRESSAO LINEAR

Tabela 3: Exemplo: Regresséao Linear

Exemplo #p X Yy
1 0.4 0.7
2 0.9 1.0
3 1.5 0.8
4 2.3 0.9
5 2.9 1.4
6 3.1 2.1
7 3.7 2.4




0.7
1.0
0.8
0.9
1.4
2.1
2.4

— X'X =
14.8 40.

7.0 14.

W

0

Valor inicial:

I
= (X'X) Xt—{o.




4 \DALINE (cont) N

ERRO QUADRATICO MINIMO: SOLUCAO ITERATIVA: DESCIDA DE
GRADIENTE

— Funcéo de custos: erro quadratico médio EQM = funcao dos pesasda rede;

n
p=1 p=1

Erro(w) = E(w) = EQM(w) :i ¥ ez(xp) =25 (t-w x)z

— Objetivo: Iterativamente minimize EQM por adaptacao dos pesos dade

— Caso ilustrativo: Unico pesow :

B oE
EQM(w) 4 F Gradiente af/vW)
v S5 7 ) Gradiente negativo
pesado AE (W)
W il W aW
o w' N Taxa de aprendizagem

WD

— Método: Descida de gradiente
+ Movimenta w na diregao de descida de gradiente, proc:urandmImin




ADALINE (cont.)

ERRO QUADRATICO MINIMO: SOLUCAO ITERATIVA: DESCIDA DE
GRADIENTE

» Conhecido na iteracad
— Valor da funcao no pontow(l) ZEQM(W(I))

— Derivada da funcéo no pontcw(l) E = dE(w) 7dw (1-DE'(w) = dE/dw)

(N

» Modificacao dew"* na direcao do gradiente negativo ponderado=

* Regra de adaptacao de peso por descida de gradiente:
WD — WO A = WO - nOE (W) (1)

» Parada da iteracao: 1.)n fixo, 2.) gradiente muito pequeno

* Problemas
— Minimo local

— Escolha da taxa de aprendizagem
+ Muito pequena = Aprendizagem lenta
+ Muito grande = Oscilag¢des do erro




ADALINE (cont.)

ERRO QUADRATICO MINIMO: SOLUCAO ITERATIVA: DESCIDA DE
GRADIENTE

«EXEMPLO w!' ™D = w4 aw® = w® —noEw) @

=

PNWPAROOIONOOOO

Min. local E(w)—

Min. global 5 a

- - - -6 . . . . .
6 -4-20 2 4 6 8 10w 0 20 40 60 80 100 120 |
w'® = —6

Valor do minimo local:

_ d _ _ B 2 3
[E(w) = dWE(W) = .35- .24v - .06W" +.0136w w29 - _39099762

E(w) = 4+ .35w—.12w" - .02w" +.0034w"




ADALINE (cont.)

ERRO QUADRATICO MINIMO: SOLUCAO ITERATIVA: DESCIDA DE
GRADIENTE

» DEFINIGAO: FUNGAO DE CUSTOS Erro(w) = E(w) = EQM(w)

*ERRO: e =t(x)-d(x) =t —w'x

S = p
Erro de aproximacao do calculo da entrada<ID entre o desejado (valor @évo) e o
calculado (funcéo de deciséo)

e Dois métodos de minimizatE QM
— 1.) Aprendizagem estocastica

+ Atualizacéo dos pesos depois da apresentacédo de cada entr&rc)ja ao
algoritmo de adaptacao, ordem aleatoria
— 2.) Aprendizagem “patch”

+ Acumulacéo do erro para todos as entradas e depois atualizacao desqs




g ADALINE (cont.)

ERRO QUADRATICO MINIMO: DESCIDA DE GRADIENTE: Minim izar EQM

 REGRA DE DELTA, REGRA DE ADALINE, REGRA DE WIDROW -HOFF,
REGRA DAS MEDIAS DO ERRO QUADRATICO MINIMO

 1.) Minimizar baseado numa unica entrada<p . =  aprendizagem estastica
- 2 T \?
— Definicdo de erro:E = E(xp) =e (xp) = (tp —W X )
(E = 0E/0w =9 (¢ (xp))/awj = 2e(x) (de(x) /ow)

— Calculo do gradiente: 5

=2e(X) (91, = X oWXy) /0w) = ~2e(X) X,

— Regra de adapta(;éiowj(I * - wj(l) + r]e(xp) X

 2.) Minimizar sobre a média de todas as entradasp = aprendizage‘batch™;
C N e n 2
— Definicao de erro:E = Zp _,€ (xp)

p . . _ - _ n
— Calculo do gradiente: DEJ. = aE/awj = Zzp _ 1e(xp) X




— Regra de adaptac;éowj

(1+1) _
j

(h n
¥ nzp = 1e(Xp) *pj




g PERCEPTRON MULTI-CAMADA E RETROPROPAGACAQ DE ERRO

* Modelos lineares (Perceptron, ADALINE) incapazes de calllar fungcdes nao-lineares,
e.g. problema XOR

N

1 7 *Classe1 (0,00 =f(1,1) =0
+Classe 2f(0,1) = f(1,0) =1

Problema de classificacdo XOR:
N 1 Nao existe funcao linear que
separa as duas classes

-
(=

* Minsky & Papert, 1969 “Perceptrons”

— Introducao de mais camadas no perceptron resolve problema XOfamadas
escondidades)

— N&o se conhecia método para adaptar os pesos
— Popularizacéo do método de Retropropagacao de Erro, ca. 1986
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PERCEPTRON MULTI-CAMADA E RETROPROPAGACAQ DE ERRO ( cont.)

« Capacidade de regressao nao-linear:

— Dado um conjunto de pares de treind| (xp, tp)} "

p=1

, gera um conjunto de

T

T
fungdesd(x) = {dl (X) ... d, (x)} , COM X = [xo... XD} gue minimiza o erro

de aproximacao entre o valor desejado t = {tlp tCJ (vetor de alvo) e a

P
resposta da fungaad (x)

— = Aproximador universal de funcgoes

» Dois aspectos do perceptron multi-camadas
— Arquitectura (Modelo)
— Algoritmo de adaptacéo dos pesos

» Grande sucesso em varias areas de aplicacao

— Capacidade de modelagem de distribuicdes probabilisticas cplaxas +

— auséncia de necessidade de conhecimento profundo do modplaticamente
unico grau de liberdade é numero dos neurdnios da camada escarali

— Aplicacbes em regressao, classificacao




4 PERCEPTRON MULTI-CAMADAS: ARQUITETUR? )

» Restricdo: Modelo de duas camadas: Camada escondida e camadaaida (camada de
entrada somente replica os valores de entrada)

— Motivacao: Teorema de Kolmogorov: PMC com duas camadas tem capacidade
de aproximacao universal de fungcoes

* Processamento de um neurdnio:

— 1.) Combinacao linear das entradas z = net= ZjD: o WX

— 2.) Funcéo de ativacao nao-linear do resultado: e.g. funcao sigmoidal

g(2 = —» COm propriedade desejavetig(z) /dz = g(2) (1-9g(2)) ,i.e.
l+e

+ nao-linear
+ derivavel para qualquer z
+ derivada com forma simples

H D
* Modelo de duas camadas: Mapeamentodi (x) = g[ W, g [ > WthjD
h=0 j=0
H: nimero dos neurdnios da camada escondida
whj: Pesos entrada-escondida/;/ih : Pesos escondida-saida

- /
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 Rede Neural Artificial

Camada de saida d,t

Camada(s)
escondida(s) h

Rede W = V\/I W

h

Camada de entrada X

Entradas




PERCEPTRON MUI TI-CAMADAS: ADAPTACAO:
REGRA DE DELTA GENERALIZADA

» Generalizacao dos conceitos do ADALINE

» Solucéo iterativa: Erro quadratico minimo e descida de gradige

— Funcéo de custos: Erro quadratico minimo

(usando conjunto de treino finito { (xp, tp)} " ):

p=1
n

1 . 2
EOM = = desejadd Xx) —calculado( x
Q - El ( J C(p) (p) )

— Objetivo: Minimize EQMpor adaptacédo dos parametros livres da funcéo
calculadad (x) = calculado(x)

PG EQM = [ 3 [106) = (0, (8). - 8,(%)

, g, na camada de saida
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PERCEPTRON MUILTI-CAMADAS: ADAPTACAQ (cont.)
— Matrizes de pesos
+ Camada de entrada — camada escondio\A/h = [Whﬂ

+ Camada escondida— camada de saidl/&*li = [wih}

— Objetivo: Minimize EQMpor adaptacdo dos peso% Whj} Fwihj

+ Camada de entrada — camada escondida:
REGRA DE DELTA

+ Camada escondida— camada de saida:
REGRA DE DELTA GENERALIZADA

» Adaptacéao de todos os pesos: Descida de gradiente
WD = W A® = WO —r]DE(I)

e Dois métodos de minimizate QM
— 1.) Aprendizagem estocastica

+ Atualizac&o dos pesos depois da apresentacédo de cada entr&éﬂa ao

algoritmo de adaptacao, ordem aleatoria
— 2.) Aprendizagem “patch”
+ Acumulacéo do erro para todos as entradas e depois atualizacao desqs




g PERCEPTRON MULTI-CAMADAS: ADAPTACAO (cont.) -

SAIDA—ESCONDIDA: Minimizar EQM

 REGRA DE DELTA, REGRA DE ADALINE, REGRA DE WIDROW -HOFF,
REGRA DAS MEDIAS DO ERRO QUADRATICO MINIMO

 1.) Minimizar baseado na entradaxp . = aprendizagem estocastica

e~ 2 2 2
— Definigdo do erro: E = €"(x ) =t ~d(x) =y ot~ d ()",

— Notacao:

H H H D
d(x) =9=9(%) = 9[ )3 Wihghj = 9[ )3 Wihg(zh)j = 9[ WihQLZ WthjD
h=0 =0

h=0 h=0
— Calculo do gradienteDEih ;
— - 2 _ C 2 _ c 2
[E, =0E/0ow,  =0de/ow, =0( . _,e)/0w, =0 (Z. _,(t—-9g) )/awih

= -10(-9) 2/awih = (2371 (- 9) (0g,/0w,) =-2(t; - g) (9g/0w,))
= -2e (dg,/0w, ) =-2e[ g (1-g) (0=,/0w,) | =-2e[g (1-g)g,|=-259,




PERCEPTRON MULTI-CAMADAS: ADAPTACAQ (cont.)
ESCONDIDA—ENTRADA: Minimizar EQM

« REGRA DE DELTA GENERALIZADA

» 1.) Minimizar baseado na entradax : = aprendizagem estocastica
-p

— Definicéo de erro:E = 6; ,éi =t (xp) —di (xp)
— Calculo do gradiente:
(E,, = 0E/dw, = 0e’/dw, = (¥F_,€)/dw, =0 (zf: (t-9) 2)/awhj
=219t -9) 2/6Whj = (=237, (t-9) 09,/ 0w, ; = 23,6 (09(%) /OW;) )
=-2)_,66,(1-9) (0270w, ) = 237189, (1-9) [a (X8 = 0WinGy) /aWhJ
=-2y_,89,(1-9) { (ZE: oWin99) /aWhJ =-2)_.89,(1-9) { (ZE: oWin09p) /0
=-237_,80,(1-9)[9,(1-g) (0%, /0w,,) | = 237 .,89,(1-9) {Wihgh (1-9)%

- -20,(1-9,) X1 180, (L-9) W, = 25

S « = RETROPROPAGACAO DE ERRO: Deltas retropropagadas pelas camdas y




REDES COM REALIMENTACAO

« COMPORTAMENTO ESTATICO VS. COMPORTAMENTO DINAMICO
x (1) y (1)

A
W
Propagacéo para Frente QHQ >
X (1) y (1) 0 = Tempo de ativacdo t
(1
Wij A
I 3 W..
Realimentacdo W, C@j} W, M
X (1) it % (1)
0 ativacao inicial t

— Redes com Propagacao para Frente
+ Fluxo de informacé&o unidirecional

+ Comportamento deterministico = Modelagem de MAPEAMENTOS
— Redes com Realimentacéo
+ Fluxo de informac&o multidirecional
+ Comportamento estocastico, estados internos da rede
= Modelagem de PROCESSOS DINAMICOS
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* Neurdnio X (t) representa ENTRADA, SAIDA E ESTADO no momeno t

* Valor BINARIO x (1) O {-1, 1}

* REDE: H neurénios = Rede em ESTADQ((t) 0 {-1, 1} " ho momento

— Exemplo com 6 neurbniosEstado= (-1,1,1-11, -1 T= X(t)

« MODELO de neurdnio de McCulloch-Pitts, comsgn(.) como funcdo dativacao

* Regra de ADAPTACAO DINAMICA da saida de neur6nioi : x, = sgn(szz oW, %)
N




g MODELO DE HOPFIELD (cont.)

« Comportamento dinamico: mudanca do estad&(t) no momento para o estad
X (t +At) no momentot + At

» Estabilidade: x (t+ At) = x(t) paratodosAt=0

» Simulacéo do comportamento dinamico: Atualizacdo sequéncial aleatarde X. (t) para
X. (t+1)

« ASSOCIATIVIDADE DE PADROES
— ODbjetivo da rede: memorizarn padréesxp de um conjunto de padr@e

n
T = {xp} , €.¢. imagens binarias
%o o1

— “RECALL": Estimulo inicial x(0) = xIO = Resposta final x (o) = xID
— “RECALL” ASSOCIATIVO: Estimulo inicial x (0) =xp = Resposta final
X (00) = X
X(0) =X,

+ = Capacidade de recuperar informagcao memorizada com informacao
Inicial incompleta, corrompida ou parcialmente errada
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— MEMORIA ASSOCIATIVA




g MODELO DE HOPFIELD (cont.)

ESTABILIDADE DA REDE E APRENDIZAGEM DE PESOS

e Unico Padréo:x = (X, ..., XH)T

— Regra de Adaptacao Dinamica do neuronio X (t+At) = sgn(ZjD: oWiiX (1))
nao altera estado da rede, i.e<i (t+At) = X (t) paratodos os neurdnios
=1, .. H

— Substituindo o pesow, pela expressao (t) [xj (t) naregra de Adaptacao

Dinamica =

D D
X (t+At) = sgn[ > X (1) D(J. (t) D(J. (t)j = sgn[ > X (1) Dlj = sgn(D (X (t)) = X (1)
j=0 j=0
— Normalizagao porH: =

— REGRA DE APRENDIZAGEM para o peso wij para um padréo:wij = 1x.x. ,

H ']
usando paradigma da REGRA DE HEBB

— RELAXACAO do estado da rede parax (mesmo com a metade (menbsdas
entradas diferente do padraox




MODELO DE HOPFIELD (cont.)
ESTABILIDADE DA REDE E APRENDIZAGEM DE PESOS (cont.)

N _ n _ T
n padroesT = {xp} _— 3(0 = (xpl, po)
— Superposicao do pesw, para todos os padrdes
— REGRA DE APRENDIZAGEM para o peso W, paran padroes:

n
REGRA DE HEBB GENERALIZADA  w, = Ii XX
p=0

X :estado do neurbnio para padrdo numerg

« = Metodo direto de calcular os pesow, entre os neurdnios, dagim conjunto de

padroesT




g MODELO DE HOPFIELD (cont.)

RELAXACAO, MINIMIZACAO DE ENERGIA

* Pesos entre neurdbnios sao simétricos, iwi] = Wji

* Peso nulo da realimentacéo do proprio neurbnio i.e/vii =0

e = Introducdo de FUNCAO DE ENERGIA: H = L

N |

H H
2 2 WX
i =0j=0

« = Garantia de relaxacao para estado estavel (pesos simétricos obrigdimminuicao
da funcao de energia)

« Existéncia de estadog # X

+ Estados reversos
+ Estados espurios

+ n&o correspondem aos padroes memorizados




4 MODELO DE HOPEIELD (cont) N

APLICACAO: RECUPERACAO DE IMAGENS

X X X

-1 -2 -3 1

X = -
Padrdes 412
memorizados
Relaxacao
_ =
Estimulo x (0) Energia H X(t ) Resposta
inicial final
0 Tempo t

* Imagem binaria com dimensdcA[B =  Rede de Hopfield cortl = AIB neurdnios

: ~ T . . :
« Uma imagem = um padraox = (xpl, po) (linearizac&o da imagem)
P

 Memoria associativa de um conjunto de imagenéx }
-p

\ /




REDES COMPETITIVAS

» Aprendizagem nao-supervisionada: Conjunto de exemplo3 = { (xp)} "

p=1
 Todos neurdniosi recebem mesmo estimuwo
— Entre entrada X; € neurcA)nioyi existe pesw, (vetow, liga entrada ﬁl’dayi )
. .

» Todos neurbnios formam camada competitiva
— Vencedordentro da camada competitiva =  Emisséo de singl, = 1
|

(“winner takes all”), restantes neuronios inativos.

Saidas y1 y2 y3 y4 .
. EM CASO DE RELACAO
TOPOLOGICA:

“Camada competitiva” Interacao
(“Camada de Kohonen” lateral com
Wi vizinho em termos
de topologia




4 DETERMINACAOQ DO VENCEDOR

» Determinacéo de semelhanca entre estimuio e pesos
- -1

» Duas possibilidades de determinar vencedor dentro da camadampetitiva:

W
Xo . W, X W, =1
1 W, 1 . _ |
X Distancia
9 b) Euclidiana
a.) -
X
9 W, :
w, —2 w,
’ 1 X, 0 1 X,

— a.) MAIOR PRODUTO INTERNO ( = MENOR ANGULO GiENTRE = W)I

+ Normalizagdo dex ev para comprimentd :x « x/|X ,w « w /|w
- -1 -1 -1 -1

T T
+ Vencedor:w x> w X
LLETARE 4

— b) MENOR DISTANCIA (EUCLIDIANA)




FRTY) = JZJ!ZO(XJ_WH)
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ADAPTACAQ DOS PESOS

» Método iterativo de adaptacao de pesosé' +1) IEI) AW(I)

» Modificac&o dos pesos exclusivamente baseado na estrutura dosakade treinoT

— Estimulosx ex parecidos provocam a resposta do mesmo vencedor
Pq
— Movimentacéo dos pesos em direcao aos estimulos (em direcéao am ko
neuronio vencedorw . ) = Aw_ = X-W,
| | |
— Ponderacéao da velocidade de aproximacao pela taxa de aprendizagem

*
— Saidas dos neurdnios ndo-vencedoras nulos parai =

« REGRA DE APRENDIZAGEM COMPETITIVA: wigl D= w® sny (x

—wy
IJ pr= pl 1]

— Ypi ; saida de neurbnio para entrada<IO

— p . ]-ésima componente da entradap
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MAPA DE PRESERVACAQ TOPOLOGICA DE KOHONEN

» Relacao topoldgica entre neurdnios da mesma camada (camada compeifi
— Na fase da adaptacéo dos pesos: efeito colateral sobre vizinhos

— Motivacéao biologica: no cérebro estimulos sensoriais externos pai@os excitam
areas vizinhas do cérebro

Entrada x Entrada x

! Y
® O
OO00O0 . OO

Mapa auto-organizavel de Kohonen Mapa auto-organizavel de Kohonen
Topologia retangular Topologia hexagonal

* Relacao topoldgica 2-D
— Topologia retangular: Cada neurénio tem 4 vizinhos imediatos
— Topologia hexagonal: Cada neurdnio tem 6 vizinhos imediatos




e . .

* Na fase de aprendizagem: Modificacéo de todos os pesos, delemdo da funcao de
relacdo topoldgica (funcéo de vizinhanca) (i*, 1) entre vencedor e seusMims | :

comh(i,i) =1

* REGRA DE APRENDIZAGEM COMPETITIVA NA CAMADA DE KO HONEN:
(1+1) _ () * _
W = W, +nh(i,i) (ij W
« FUNCAO DE RELACAO TOPOLOGICA (FUNCAO DE VIZINHANC A) h(i ,i):
— Valor maximo no centro (vencedor)
— Valor decrescente com distancia crescente do centro

— Exemplo: funcdo Gaussiana

Gaussiana em 2-D

— Atracao dos pesos dos vizinhos do vencedor em direcao do estonmas em
guantidade menor




CONCLUSOES

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

» Conceitos basicos da neurocomputacao
— Neuroénio artificial
— Topologia da rede (Propagacao para Frente, Realimentados)
— Paradigmas de aprendizagem (supervisionado, ndo-supervisionado)
— Regras para adaptacao dos pesos (Hebb, Delta, Competitiva)
— LimitacOes da classe de problemas resoluveis

* Rede neural artificial como aproximador universal de fungoes
— Problema mapeavel para funcao?
— Aprendizagem por exemplos

— Poucos graus de liberdade = Carater universal

 Sistemas inteligentes cognitivos no futuro
— Baseados em principios de redes neurais artificiais???




