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Interdisciplinaridade

Redes Neurais € uma area de estudo interdisciplinar:
* Neurofisiologia

e Psicologia Cognitiva

e Matematica

e Fisica

e Medicina

* Percepcao Humana

* Engenharias

e (Ciéncia da Computacao
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Nao é uma Area Nova ...

Trabalhos 1niciais:

e McCulloch & Pitts (1943) - modelo de neurdnio
. Donald Hebb (1949) - regra de aprendizagem
e Frank Rosenblatt (1962) - topologia de rede
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Porque Parece Nova ?

Aparecimento de novos paradigmas
Analise fundamentada em métodos cientificos
Avanco tecnologico dos computadores

Sucesso em aplicacdes do mundo real
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O que sao Redes Neurais ?

Sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de
processamento simples interligadas entre si € com o
ambiente por um numero de conexoes

De outra maneira...

Sao modelos inspirados na estrutura paralela do cérebro e que
buscam reter algumas de suas propriedades...

Unidades ﬂﬂj> Neur6nios

Interconexao | » Redes Neurais
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O que sao Redes Neurais ?

Geralmente conexoes estao associadas a pesos que
armazenam o conhecimento da rede e servem para
ponderar a entrada recebida pelo neurdnio

Conhecimento  [f > Aprendizagem
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Semelhan¢a em Relagcao ao
Cérebro

Elementos basicos (neurdnios)

Rede de processadores interconectados
Conhecimento armazenado em conexodes
Conhecimento adquirido através de aprendizagem
Estrutura inerentemente paralela

Representagdes distribuidas
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Elementos Basicos

Existe uma vasta quantidade de modelos de Redes
Neurais, mas alguns elementos estao presentes em
todos os modelos

e A funcdo das unidades de processamento
e A topologia da rede

e A estratégia ou algoritmo de aprendizagem
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A Func¢ao das Unidades

Caracterizado por trés elementos basicos:
 Um conjunto de conexoes de entrada
e Um estado de ativagdo

o Um valor de saida (resposta)

O comportamento do neurdnio
e (Ocorre um estimulo como entrada

e (Ocorre uma computacao do estado de ativacdo em
funcao do estimulo

e (Ocorre uma resposta em fun¢ao da ativacao
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Modelos para o Neurdonio

A definicao da unidade de processamento
caracteriza-se por:

e Regra de Propagacao (estado de ativacdo)

e Funcao de Ativagao (resposta do neuronio)
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Exemplo: Neurdnio de
McCulloch & Pitts (MCP)

Funcio de Ativagio Regra de Propagacio
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X5 4

Visao Matematica do MCP

Classe 1
o © f(x)
o 0

Classe 2

X
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f(x)=Xw.xi- 0
f(x)=(IWI.I1X| cos®) - 6

Considere o ponto onde
f(x) =0:
Wi X +Wa.Xo -0 =0

|
Xo--Wi/W2.Xi + 0/ wa
(y =m.x +c)



Topologias de Redes:
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Topologias de Redes:
Recorrente 1

camada de
processamento

(\ \
conexoes r @ .—

de feedback




Topologias de Redes:
Recorrente 11
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Topologias de Redes:
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Aprendizagem
e Aprendizagem € aquisicao de conhecimento

e “Conhecimento’ ?

— Termo vago. Depende de sob que ponto de
vista € considerado

©Germano C. Vasconcelos



Difterentes Pontos de Vista

» Psicologia Cognitiva
e Psicologia Experimental

e (Ciéncias Exatas
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Aprendizagem nas Ci€ncias Exatas

e Aprendizagem € aquisi¢cao e processamento de
dados para aproximar e/ou representar funcoes
(conhecimento)

e Aproximacgao de fungoes :
— Respostas no dominio discreto: Classificacao

(e. g. decisao de conceder ou nao crédito ao
consumidor)

— Respostas no dominio continuo: Regressao

(e. g. previsao do limite de crédito a ser concedido)
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Computability x Learnability

e Computability (Computabilidade): € o poder
computacional de um sistema, expresso em termos
do universo de fungdes que ele € capaz de
computar. (Requisitos)

— MLP, RBF
— pPRAM

e Learnability: € o poder computacional que os
algoritmos de aprendizagem oferecem a um
sistema adaptativo expresso em termos do
universo de funcoes que eles sao capazes de fazer
0 sistema efetivamente computar. (Requisitos)

— MLP, RBF
— pPRAM
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Tipos de Aprendizagem I
(pelo grau de feedback)

Supervisionada: um ‘“‘professor’ diz quanto a resposta
fornecida pelo sistema se aproxima da resposta desejada
(e. g. nota de um aluno numa prova)
Por Reforco: um “critico” diz apenas se a resposta dada
pelo sistema esta certa ou errada
(e. g. puni¢ao/recompensa no treinamento de animais)
Nao-Supervisionada: o sistema tenta se auto-organizar

baseado nas similaridades entre os exemplos
apresentados

(e. g. desenvolvimento das cé€lulas simples do cortex visual
estriado)
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Tipos de Aprendizagem 11
(pelo grau de teedback)

* Supervisionada:
— Conjunto de treinamento s ={(x,, f(x,)), (x5, f(x5)),..., (x,, f(x,))}
— Convergéncia rapida
» Por Reforco:
— Conjunto de treinamento s ={(x,, sgn[f(x;)] ), (x,, sgn[f(x,)]),...,
(x,, sgnlf(x,)] )}
— Convergéncia média
e Ndo-Supervisionada:
— Conjunto de treinamento s = {(x;, ), (X5, )uer, (X, )}
— Convergéncia lenta
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Exemplo de Classificacao
Supervisionada

Exemplos

do mundo

eal
Mundo e
real

Pré-processador

Exemplos
Codificados

Espago de Conceitos
ceC

Resposta
Maquina 0/1
de
decisdo

Espago de Hipdteses
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Exemplo de Classificacao

Supervisionada

e CASO ESPECIFICO

Aprendizagem € o processo de modificagao do
estado da maquina M com base nos exemplos
apresentados visando a deixa-la apta a classificar
exemplos nao-vistos do mesmo problema

« CASO GERAL

Aprendizagem € o processo de escolha da fungao
h € H que melhor aproxime a funcaoc € C a
partir dos exemplos contidos no conjunto de
treinamento
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Algoritmos de Aprendizagem

« DEFINICAO

Algoritmo de aprendizagem € a funcao L que, a
partir dos exemplos da amostra s, seleciona uma
funcao h € H para aproximar o conceito ¢ € C

« CRITERIOS DE AVALIACAO
Consisténcia:
h(x;) =1(x,) V (x;, {(x))) € s
Convergencia:

Melhora da aproximagao com o aumento do numero de
exemplos no conjunto de treinamento
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Exemplo de Analise de Crédito
1)

e Hiperplano paralelo:
pode ser interpretado
sem -
crédito X © diretamente como
5 uma regra:

X — se arenda € menor que
0 t, entao o crédito nao
o deve ser liberado

Exemplo:
t renda  — arvores de decisao
— 1nducao de regras

Analise de crédito
A

débito
e
=

Ye

x: exemplo recusado
o: exemplo aceito
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Exemplo de Analise de Crédito

Analise de crédito
A e Hiperplano obliquo:
el melhor separacao:

crédito

e Exemplos:
— Perceptron
— regressao linear

débito
<
=

t renda

x: exemplo recusado
o: exemplo aceito

©Germano C. Vasconcelos



Exemplo de Analise de Crédito
(I1I)

Analise de crédito ol
Superficies lineares

A ~
por partes nao
S o contiguas
crédito X a
 Exemplos:
— raciocinio baseado
cm CasosS

— MLP-perceptrons
multicamadas com
funcdo de saida
sigmoide (squashing)

— regressao linear por
partes

débito

x: exemplo recusado
o: exemplo aceito
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Exemplo de Analise de Crédito
(1V)

Analise de crédito ol o
e Superficie nao linear:

melhor poder de
0 classificacao, pior
interpretagcao

 Exemplos:
0 — MLP perceptrons

0 — (Cascade Correlation

débito

— k-vizinhos mais
proximos

t renda ~3 .
— regressao ndo-linear

x: exemplo recusado
o: exemplo aceito
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Exemplo de Analise de Crédito
(V)

Analise de crédito e Superficies Elipticas
A  Exemplos:

— MLP com funcao de
saida gaussiana

— RBF-Radial Basis
Functions
Q e Agrupamento

 Exemplos:
+
IQ — Kohonen-vector
> quantization

t renda — Adaptive Ressonance
Theory (ART)

débito

+: exemplo
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