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Introducéo

— Motivacao, Objetivo, Definicdo, Caracteristicas
Béasicas e Historico

Conceitos Basicos

— Neuroénio Artificial, Modos de Interconexao
Processamento Neural

— Recall e Learning

Regras de Aprendizado

— Regra de Hebb, Perceptron, Back Propagation,
Hopfield e Competitive Learning ien




Constatacao que o cérebro processa
informacdes de forma diferente dos
computadores convencionais
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CEREBRO COMPUTADOR

velocidade 1 milhdo de vezes  processamento extremamente
mais lenta que qualquer gate rapido e preciso na execucao
digital de sequéncia de instrucdes

Processamento altamente paralelo
(10* neurdnios com 10* conexdes cada)

Neurdnio: 2ms Processador: 2ns
AN ©

Processador € 10° mais rapido que o neurdnio

v

Cérebro reage a um estimulo entre 0,2 e 1 seg.

v

O cérebro responde em 100 passos




 Observacoes:
— O cérebro tem 010 bilhdes de neurdnios.
— Cada neurdnio tem [1.000 a 10.000 conexdes

v
de conexdes - 10** sinapses!
v

— Cada pessoa pode dedicar 100.00 conexdes
para armazenar cada segundo de experiéncia

(65 anos = 2.000.000.000 de segundos!)

— Durante os 2 primeiros anos de vida, 1.000.000

de sinapses séo formadas por segundo!!
IChy

Estudar ateoria e a implementacao de
sistemas massivamente paralelos, que
possam processar informacao com
eficiéncia comparavel ao cérebro.




Redes Neurais Artificiais sédo sistemas
inspirados nos neurdnios bioldgicos e
na estrutura massivamente paralela do
cerebro, com capacidade de adquirir,
armazenar e utilizar conhecimento
experimental.

Aprendizado

Treinamento efetuado através da apresentacao
de exemplos ¥

Existe uma variedade de algoritmos que
estabelecem QUANDO e COMO os parametros
da Rede Neural devem ser atualizados
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Substitui a programacdo necessaria para a
execucao das tarefas nos computadores




Reconhecimento de Padrdes
Classificacao de Padrdes
Correcao de Padrbes
Previsédo de Séries Temporais
Aproximacao de Funcdes
Suporte a Deciséo

Extrac&o de Informacgobes

RERNXNANIK

-_—

Devido a similaridade com a estrutura
do cérebro, as Redes Neurais exibem
caracteristicas similares ao do
comportamento humano, tais como:




e Procura Paralela e

Enderecamento pelo Conteudo:

O cérebro nao possui endereco de
memaria e nao procura a
informacéo sequencialmente

 Aprendizado:

A rede aprende por experiéncia, ndo
necessitando explicitar os algoritmos
para executar uma determinada
tarefa




» Associacao:
A rede é capaz de fazer associacoes
entre padrdes diferentes
Ex: Pessoa = Nome
Perfume = Pessoa

e Generalizacao:

Redes Neurais sao Habilidade de lidar com
capazes de ruidos e distorgdes,
generalizar o seu => respondendo
conhecimento a partir corretamente a

de exemplos

) padrdes novos.
anteriores




» Abstracao:

Capacidade de abstrair a esséncia de um
conjunto de entradas, isto é, a partir de

padrdes ruidosos, extrair a informacao do
padrdo sem ruido.

« Robustez e Degradacao Gradual:

A perda de um conjunto de elementos
processadores néao causa o mal
funcionamento da rede neural.




McCulloch & Pitts (Mathematical Bio-Physics, Vol. 5, 1943),
“A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity”

Von Neumann Marvin Minsk Frank Rosenblatt

Machine Macroscopic Microscopic
Intelligence Intelligence Intelligence
1945 Digital
Computers
1950 Black-Box Al Perceptron,
(LISP) Adaline
1960 Mainframes Theorem Solver
1970 Vax 780 Expert Systems
(Time Sharing)
1980 Workstations, Commercialization Rumelhart,
PCs of E.S. Hopfield
1990 Desktop Commercialization
Supercomputers of N.N. o
 Modelo de McCulloch-Pitts:
Entradas
(valores 0,1)
- k
ski=[1se Tw,x* =T
i=1
- k
Ose Zw;x" <T
i=1 ICh




« Modelo de McCulloch-Pitts:

entrada 1

—— Sk+l - Xk

excitatoria Célula de Meméria
entrada na a%ségcia de entrdadas.
inihitori asaida é armazenada
inibitéria indefinidamente =N

McCulloch & Pitts (1943):

— modelo computacional para o neurénio artificial. Nao possuia
capacidade de aprendizado

Hebb (1949):
— modelo de aprendizado (Hebbian Learning Rule)
Rosenblatt (1957):

— Perceptron, com grande sucesso em certas aplicacées e
problemas em outras aparentemente similares

Minsly & Papert ( Perceptrons 1969):

— prova matematica de que as redes Perceptron sdo incapazes
de solucionar problemas simples tipo OU-EXCLUSIVO

Rumelhart (inicio da década de 80):

— novos modelos que superaram os problemas dos Perceptrons.
Ik
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Neurdnio Artificial
— (Elemento Processador)

Estruturas de Interconexao

— FeedForward de 1 camada

— FeedForward de Multiplas Camadas
— Recorrente (com realimentacéao)

Neurdnio \ / Neurdnio \

Bioldgico

Avrtificial

Pesos - L
Propagacdo Ativacéo

T‘—»—»
4./

AN J

Ax6nio
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* Estado de Ativagao = s

» Conexdes entre Processadores

— a cada conexao existe um peso sinaptico
gue determina o efeito da entrada sobre o
processador = w;

 Funcéao de Ativacao

— determina o novo valor do Estado de
Ativacao do processador = s; = F (net)

E a funcdo que determina o nivel de
ativagao do Neuronio Artificial - s; = F(net)

If(netj) F(net) F(net)

A

netj netj netj

Degrau Pseudo-Linear Sigmoid
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‘IpOS !e !TOCESS&!OTGS l

Input > Recebe os dados de entrada

@@]ﬁ[@@]ﬁ =» Apresenta os dados de saida

HU@]@]@[@ => As suas entradas e saidas
permanecem dentro do sistema

|!euron|o !TII‘ICIa‘ l

3 pontos importantes: ¥Thresholding
bias < Nao-Linearidade
l 2 Saturacéo

sl Wo F(net)
Wl A
y saturacao
W3
% ﬁ

net = wy + W;X; + WoX, .
F(net)= 1 (sigmoid) threshold
1 + e-net
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Em funcao das equacdes de net e F(net):

= F(net) =
y =F( )1

-W +X W +X W
+e WX w, rxow)

i I /Xl
Formula matematica \(
representada pelo \
neurdnio artificial X

Ik
Regresséao Linear:
y = a,+ax, +ay, +ax; Achaaretacomerro
minimo que passe pelos
Varidvei pontos existentes
ariavels (padrdes de treinamento)
explicativas
A
Representacao Bias = +1 .
Neural Deslocamento o o
em fungao ®_~4 Reta obtida
do a, (bias) o~ * Dpelaregressdo
-\0 o
L]
> e
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X

Transformada de Fourier:

y =a, + a;sen(wt + @) + a,sen(2wt + @,) +
azsen(3wt + @;) + ..

Representacéo (bias)
Neural

Todos com funcgéo
de ativacao senoidal

* Neurdnio Artificial
— (Elemento Processador)

e Estruturas de Interconexao

— FeedForward de 1 camada
— FeedForward de Multiplas Camadas
— Recorrente (com realimentacéao)
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Neurais l

 Redes Feed-Forward:

—redes de uma ou mais camadas de
processadores, cujo fluxo de dados é
sempre em uma unica direcao, isto €, ndo
existe realimentacao.

 Redes Recorrentes:

—redes com conexdes entre processadores da
mesma camada e/ou com processadores das
camadas anteriores (realimentacao).

ICh,

!6!63 !ee!-!orwar! l

Rede de Multiplas Camadas

Camada
Escondida

Camada
de Saida

nlBI™
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O processamento de uma Rede Neural
pode ser dividido em duas fases:

Processo de célculo da saida
G2 - darede, dado um certo
% EE padrdo de entrada -
Recuperacao da Informagéo

E@%@% - Processo de atualizacéao

dos pesos sinapticos para a
aquisicao do conhecimento
- Aquisic¢ao da Informagéo (e

17



Assumindo que um conjunto de
padrdes tenha sido armazenado,
a Rede Neural pode executar as

seguintes tarefas:
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Autoassociacao:

A Rede Neural recupera o padrdao armazenado
mais semelhante ao padrdo de entrada
apresentado. ) Recuperacdo de

padrdes ruidosos

Padréo de Padréo
entrada E@{A O D}:> [ ] correto
distorcido recuperado

u

Heteroassociacao:

__A Rede Neural armazena a associagao entre

um par de padrées. BBy Recuperacdo de um
padrao diferente do

da entrada.

Padrédo de A_’ O Padrao
entrada |:|:> D*Q :>Q correto

com ou
p — recuperado
sem ruido [:J ( P
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ecuperacao ae Dados

Classificacao:

A Rede Neural responde com a informacao
relativa a classe a qual o padrdo de entrada
pertence. - Caso especial de Heteroassociagéo

EXx:
Padrdo de Classe 1 O
entrada |:I:> ClasseZA :> Classe 3
com ou
sem ruido Classe 3 D

__A Rede Neural responde corretamente a um

padréao de entrada fora do conjunto de
treinamento - Interpola corretamente 0s novos
pontos apresentados

Af(x) .
Interpolagdo ruim

Boa interpolagao

X‘ 4

x; = pontos do conjunto de treinamento
y = novo ponto para generalizagdo




* Processo pelo qual os parametros livres
- pesos sinapticos - de uma rede neural sao
adaptados através de um processo

continuo de estimulagcdo pelo ambiente.

» Existem 3tipos béasicos de aprendizado:

Treinamento Supervisionado;
Treinamento Nao-Supervisionado;
Treinamento em “Batch”.
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|re|namen!o !Up&fVlSlOﬂ&!O l

A rede é treinada através do fornecimento
dos valores de entrada e seus respectivos
valores da saida desejada (“training pair”).

!

Geralmente efetuado através do processo
de calculado na saida.

|re|namen!o !Up&fVlSlOﬂ&!O l

PADRAO
DE ENTRADA

PESOS
(X) ‘ AJUSTAVEIS

W)

- VALOR
CALCULO DESEJADO

DO ERRO ®

e(t,s) e
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| relnamen!o ‘!&O-!UDETVISIOI\&!O l

“Self-Organization” =» Nao requer o
valor desejado de saida da rede. O
sistema extrai as caracteristicas do
conjunto de padrdes, agrupando-os em
classes inerentes aos dados.

1

Aplicado a problemas de

| relnamen!o ‘!&O-!UDETVISIOI\&!O l

PADRAO
DE ENTRADA PESOS

() ‘ AJUSTAVEIS

W)
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Os valores dos pesos sinapticos sao
estabelecidos a priori, em um unico
passo. mm) Também chamado de

- “Recording”

Supervisionado

O Reconhecimento de Caracteres

® Previsao de Séries Temporais
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Caracteres I
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sssss

ssssss
Entrada Escondida  Saida
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Atividade
Neural

Dados para
Treinamento @

! P

Entrada Escondida

¢ EIEIE EIEE EEE

Saida

IChy
v |Ero- i
Erro = *ﬁ:"‘ -
Lot
ofofo =
Dados para
Treinamento
Entrada Pesos Escondida Pesos Saida
Atualizacéo dos pesos em func¢éo do erro ~
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sssss

ssssss
Entrada Escondida  Saida
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Atividade
Neural

Dados para
Treinamento 4.@

! b e

Entrada Escondida

¢ EIEIE EEE EEE

Saida

—
o! fo!f [©

_Qv@|@|e

Dados para
Treinamento

Pesos Pesos
Entrada Escondida

Saida

Atualizacéo dos pesos em funcgédo do erro
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sssss

ssssss
Entrada Escondida  Saida
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Recuperacédo da Informacéo
Aprendida
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_ » Resposta

corretaaum
novo padréo!

IChy

Séries Temporais
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janel

:

Série temporal

alvo /\

N~/

n
»

Entradas

darede =
n valores
passados

4

Ex: 5 valores
passados

' Saida
Desejada =
valor da série
k passos a
frente

|l:> Ex: valor um
passo a frente

__ Dados de

Treinamento

alv

Série temporal
(0] T~
S

n
»

Entradas |
darede

Saida darede:
Valor previsto
um passo a frente

__ Dados de

Treinamento
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Série temporal

n
»

Entradas
darede

(Erro=alvo - previsto)

Saida darede: S~ A

Valor previsto
um passo a frente

Dados de

Treinamento

Série temporal

alvo /\

jane%{%\ K/\/\/_//

P

»
>

Entradas
darede

(Erro=alvo - previsto)

Saida darede: S~ A

Valor previsto
um passo a frente

Dados de

Treinamento
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janela

Série temporal

alvo /\

\L/\ /\/\/_/ -

[
»

Entradas
darede

\

(Erro=alvo - previsto)

Saida darede: S~ A

Valor previsto
um passo a frente

__ Dados de
Treinamento

Ve

NN

Série temporal

janela —
, +« alvo

»
>

Entradas *
darede

Saidadarede:
Valor previsto v

um passo a frente

(Erro=alvo - previsto)

__ Dados de
Treinamento
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Série temporal
alvo

janela ’/‘/0\‘“/
AN

\//\//

[
1 »

Dados de
* Treinamento

Entradas
darede

(Erro=alvo - previsto)
Saida darede:

Valor previsto v

um passo a frente

Série temporal

>
T ____ Dadosde
Entradas Treinamento
darede
(Erro=alvo - previsto)

Saida darede: ~— A

Valor previsto

um passo a frente IChy
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Série temporal

alvo /\

'aneal / ~ -
JV‘\lle\ \/ /\/_/

|-
\ »
__ Dados de
Entradas Treinamento
darede
(Erro=alvo - previsto)
Saida darede: S~ A
Valor previsto
um passo a frente IChy

Série temporal

alvo
anela I
j v
v /\/A/ v
N\
____ Dadosde
Ifjr;trrz?jzs ** * l Treinamento

(Erro=alvo - previsto)
Saida darede:

Valor previsto v

um passo a frente
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Recuperacédo da Informacéo
Aprendida

Série temporal janela

/1

AN

\/ A

>
»

___ Dadosde

Treinamento

Gnrede & &% 1
‘) 2
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previsto

Série temporal janela /
/0\"//.

/ g
~N
Ve >~ N N\
V%
___ Dadosde
Iir;tfrz?jzs * Treinamento
__ Dados
previstos
Saida darede:
Valor previsto
IChy
Série temporal janela previsto
/ ~— |
,—
~—
v P~ A4 \—
/ —

>

Entradas darede: * *
inclui o(s) valor(es)
previstos pela Rede

Saida darede:
Valor previsto

Dados de

Treinamento

Dados
previstos
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\

Série temporal previsto\
janela /"\“/‘ —
—
AN A/

N

Entradas darede: )
inclui o(s) valor(es)
previstos pela Rede

Saida darede:
Valor previsto

____ Dados de
Treinamento

Dados
previstos
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