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MOTIVACAO

Constatacao que o cérebro processa
informacoes de forma diferente dos
computadores convencionais

o

CEREBRO COMPUTADOR

velocidade 1 milhdo de vezes  processamento extremamente
mais lenta que qualquer gate  rapido e preciso na execucdo

digital de sequéncia de instrucdes

Processamento altamente paralelo
(10" neurdnios com 104 conexoes cada)



Neurdnio: 2ms Processador: 2ns
| [T

Processador & 10° mais rapido que o neuronio

. 2

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

o

O cérebro responde em 100 passos



- Observacoes: I

— (O cerebro tem ~ 10 bilhdées de neurdnios.
— Cada neuronio tem -~ 1.000 a 10.000 conexoes

2

de conexdes - 10" sinapses!

4

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

(65 anos = 2.000.000.000 de segundos!)

— Durante os 2 primeiros anos de vida, 1.000.000
de sinapses sao formadas por segundoll



Objetivo

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



Definicao

* Redes Neurais Artificiais sao sistemas
inspirados nos neurdnios biologicos e na
estrutura massivamente paralela do cérebro,
com capacidade de adquirir, armazenar e
utilizar conhecimento experimental.



Aprendizado I

Treinamento efetuado através da apresentacao
de exemplos J

Existe uma variedade de algoritmos que
estabelecem QUANDO e COMO os parametros
da Rede Neural devem ser atualizados

2

Substitui a programacao necessaria para a
execucao das tarefas nos computadores
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Reconhecimento de Padroes
Classificacao de Padroes
Correcao de Padroes
Previsao de Séries Temporais
Aproximacgao de Funcgoes
Suporte a Decisao

Extracao de Informacoes



Caracteristicas Basicas

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



Caracteristicas Basicas

* Procura Paralela e Enderecamento pelo
Conteudo:

O cérebro nao possui endereco de memoria e
nao procura a informacao sequencialmente



Aprendizado

* Arede aprende por experiéncia, nGo
necessitando explicitar os algoritmos para
executar uma determinada tarefa



A Caracteristicas Basicas | ]

« Associacao.
A rede é capaz de fazer associagdes
entre padrdes diferentes

Ex: Pessoa =2 Nome
Perfume = Pessoa
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 Generalizacao:

Redes Neurais sdo
capazes de
generalizar o seu
conhecimento a partir
de exemplos
anteriores

=

Habilidade de lidar com
ruidos e distorcgoes,
respondendo
corretamente a
padrdes novos.
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» Abstracao:

Capacidade de absftrair a esséncia de um
conjunto de entradas, isto €, a partir de
padrdes ruidosos, extrair a informacao do
padrao sem ruido.
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Caracteristicas Basicas

* Robustez e Degradacao Gradual:

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



* Modelo de McCulloch-Pitts:

Entradas <
(valores 0,1)

. n
sk*1=([1se Tw,x* =T
i=1

0se Tw,x* <T
i=1
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McCulloch & Pitts (Mathematical Bio-Physics, Vol. 5, 1943),
‘A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity”

Von Neumann Marvin Minsky 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.
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HISTORICO

McCulloch & Pitts (1943):

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

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

Rosenblatt (1957):

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

Minsly & Papert ( Perceptrons 1969):

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

Rumelhart (inicio da década de 80):
— novos modelos que superaram os problemas dos Perceptrons.



CONCEITOS BASICOS

* Neuronio Artificial
— (Elemento Processador)

* Estruturas de Interconexao
— FeedForward de 1 camada

— FeedForward de Multiplas Camadas
— Recorrente (com realimentacao)



4

Elemento Processador

Neurénio
Bioldgico

a

Neurdnio
Artificial

Pesos

Wi Propagagao Ativagao
: _-.
PN
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+ Estado de Ativacao = s,

e Conexoes entre Processadores

— a cada conexao existe um peso sinaptico

que determina o efeito da entrada sobre o
processador = w;

 Funcao de Ativacao

— determina o novo valor do Estado de
Ativacado do processador = s; = F (net)
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E a funcdo que determina o nivel de

ativagao do Neuronio Artificial - s; = F(net;)

F(net)) F(net) F(net,)

'y 'y
P / - I P
net; netj netj

Degrau Pseudo-Linear Sigmoid
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o oe o)

B@H} L =2 Recebe os dados de entrada

@@ﬁ% =>» Apresenta os dados de saida

=l D i ,
Hildlen > As suas entradas e saidas
permanecem dentro do sistema
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u

3 pontos importantes:

bias
X, 4 Wy N
\W1
I y
/Wz
X5 \_ J

net =w, + w,x, + w,X,
F(net)= 1 (sigmoid)
1 + enet

< Thresholding
< Nao-Linearidade
< Saturacao

F(net)

'y

saturacao

o-linear

threshold
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Em funcao das equacdes de net e F(net):

R

1

W +X W +X W
1+e Wyrxw +xw)

Formula matematica (
representada pelo \
neurdnio artificial X

y = F(net) =
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Regressado Linear:

y=a, +aX, +aX, + aX,

Variaveis ///

explicativas

Acha a reta com erro
minimo que passe pelos
pontos existentes
(padrdes de treinamento)

Representacao _ .
] Bias = +1 e
Neural Deslocamento . . < .
em fungao ® "o Retaobtida
do ag (bias) . " . ®  pelaregressao
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Transformada de Fourier:

y =ay + a,;sen(wt + ¢,) + a,sen(2wt + 0,) +
a,sen(3wt + ¢5) + ...

Representacéo (bias)
Neural

Funcao
Linear

Todos com funcao
de ativacao senoidal

£0



CONCEITOS BASICOS

* Neuronio Artificial

— (Elemento Processador)

* Estruturas de Interconexao
— FeedForward de 1 camada
— FeedForward de Multiplas Camadas
— Recorrente (com realimentacao)



Topologias das Redes

* Neurais
* Redes Feed-Forward:

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

* Redes Recorrentes:

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



Redes Feed-Forward

Rede de Multiplas Camadas

Camada

Escondida Camada

de Saida

nt3n80



QUM WIS —=— @

Redes Recorrentes

Output
f f f f
/ / S/
Ir.' f# II f 'ff '. |! f 1 II|
e \| /
BE e T O
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Processamento Neural

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

Processo de calculo da saida
@@@@HH - da rede, dado um certo
‘ padrao de entrada -
Recuperacao da Informacao

l@@[ﬁ[ﬁ]ﬂ@@ - Processo de atualizacao
dos pesos sinapticos para a
aquisicao do conhecimento

- Aquisicao da Informacao
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Recuperacao de Dados

* Assumindo que um conjunto de padroes
tenha sido armazenado, a Rede Neural pode
executar as seguintes tarefas:



Autoassociacao:

A Rede Neural recupera o padrédo armazenado
mais semelhante ao padrdo de entrada

apresentado. W) Recuperacdo de
padroes ruidosos

Padrao de 7 Padrao
entrada | N /\ O | ) correto

distorcido recuperado
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Heteroassociacao:

__A Rede Neural armazena a associagido entre

um par de padrdes. . Recuperacao de um
padrao diferente do

da entrada.

Padrao de -

Padrao
entrada

correto
com ou

i recuperado

sem ruido

36



Classificacao:

A Rede Neural responde com a informacgéo
relativa a classe a qual o padrdo de entrada

pertence. mMp Caso especial de Heteroassociagdo
Ex:

Padrao de
entrada r —)
com ou

sem ruido

Classe 2 /\ — > Classe 3
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__A Rede Neural responde corretamente a um

padrdo de entrada fora do conjunto de
treinamento - Interpola corretamente os nhovos

pontos apresentados
Af(x)

Interpolacao ruim

Boa interpolacao

Xq X9 Xq Xy Xg X

¥, =» pontos do conjunto de treinamento
y =» novo ponto para generalizag&o 9.



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

continuo de estimulacao pelo ambiente.

- Existem 3 tipos basicos de aprendizado:

M Treinamento Supervisionado;
M Treinamento Nao-Supervisionado;
M Treinamento em “Batch”.
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Iremamenlo !uper\nsmna!o I

A rede e treinada atraves do fornecimento
dos valores de entrada e seus respectivos
valores da saida desejada (“fraining pair’).

4

Geralmente efetuado atraves do processo
de calculado na saida.
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reinamento supervisionaduao

PADRAO
DE ENTRADA PESOS
(X) ‘ AJUSTAVEIS
W)

e(t,s)

VALOR
DESEJADO

()
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|remamenlo I!O!UNWISIO"&!O I

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

4

Aplicado a problemas de
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reinamento Nao-supervisionado

PADRAO ,
DE ENTRADA PESOS SAIDA

(%) ‘ AJUSTAVEIS

W)
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Os valores dos pesos sinapticos sao
estabelecidos a priori, em um unico

Passo. - Também chamado de
- “Recording”
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Supervisionado

O Reconhecimento de Caracteres

® Previsao de Series Temporais
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Caracteres \






Atividade
Newral

Eo
Ee

Dados para
Treinamento 4.@

Entrada Escondida

)

o A

0z )
/

G;)

Pesos Saida

[%:]

; IE AEE 58
EE EEE EEME

SONORGC
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o (O
Dados para ™ o :,_ﬂ\‘\
Treinamento 13 H 3_/

Pesos Pesos .
Entrada Escondida Saida

Atualizacao dos pesos em funcdo do erro
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Atividade
Neural

Dados para
Treinamento 4_@

¢ Pesos

Entrada Escondida

SR

1

0z )
/

-

Pesos Saida

3

5E EEE EEE

RONONO

2 EE EEE EEE
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Atividade - t/:ilig A
Neural El =
DO G-
[w] 7
|2—\'. El /;2_‘\" = 02 . ’
] (=% :
Dados para [w ] [w]
Treinamento ,3-‘/, ? @{% 03 )
Entrada Pesos Esct-ndida Pesos Saida

54



o! fo! |©

H ofgofe

(O o f ©
Treinamento /

Pesos Pesos
Entrada Ezcondida

Atualizacdo dos pesos em funcao do erro
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Atividade
Neural

Novo dado —D—@
(nao apresentado

durante o

treinamento) * Pesos
Entrada Escondida

()

DE\\
/

@

Pesos Saida

8 EEE

EEE EEE EEE

=] =] [=]

SONORO
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PTocess0 0 Generalizacas |

_ » Resposta
correta a um
novo padrao!
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Redes Neurais Artificiais

Perceptrons e Adalines



Unidades de Processamento

* Funcao: receber entradas, computar funcao sobre
entradas e enviar resultado para as unidades seguintes

e Entrada total
| W _IRTOR
XN
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Funcoes de ativacao

Funcdes de ativacao mais comuns

— a(t) = u(t) (linear)

- aft) = % 1,seu®= 9 (threshold ou
0, seu(t) < 6 limiar)

- at) = 1/(1+e'ku(t)) (sigmoide logistica)

A
_alt) = (1-e"M)
—ku(t))

(tangente hiperbdlica)

(1 +e



Funcao linear

Flu(®)]

u(t)

Flu®)] = u(t)
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Funcao limiar unipolar

Flu(®)]

0

Flu(t)] = {

u(t)

1, seu(t)> 0
0, seu(t)< 0O
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Funcao limiar bipolar

Flu(®)]

u(t)

F[u()] = sinal [u(t)]
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Funcao piecewise linear

Flu(®)]

Flu@®] = {

u(t)

+1, se u(t)
-0<u() <o
-1, se u(t)

>0

<-0
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Funcao sigmoide logistica (bipolar)

Flu(®)]

/ Flu®)] = 1/(1 + e "0

Funcao de limiar diferenciavel
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Funcao sigmoid bipolar

Flu(®)]

_ (1 - e_7\‘u(t))

Flu(t)]
(1 +e'ku(t))

Funcéao de limiar diferenciavel
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Funcao Gaussiana

Flu(®)]

68



Perceptrons e Adalines

Regras Simples de Aprendizado



Perceptrons e Adalines

e Redes de uma unica camada

— Unidades Lineares com Threshold (TLUs)
* Perceptron => Rosenblatt, 1958

— Unidades Lineares (ULs)
e Adaline => Widrow e Hoff, 1960

* Problemas de classificacao

— Dado um conjunto pré-especificado de entradas,
uma certa entrada pertence ou nao a este conjunto?



TLU - Threshold Linear Unit

N
1, sea> 0
a=Zx W, Y= {
1=l | 0, sea< 0



Algoritmo de aprendizado do Perceptron (1/2)

1. Inicializar n e o vetor de pesos w

2. Repetir
—  Para cada par do conjunto de treinamento (x,t)

—  Atualizar o vetor de pesos para cada um dos nos da
rede segundo a regra w(t+1)=w(t) + n(t- o)x,

3. Até o=t para todos os vetores



Algoritmo de aprendizado do Perceptron (2/2)

 Teorema da convergéncia (Minsky e Papert, 1969)

— O algoritmo converge dentro de um numero
finito de passos para um vetor de pesos que
classifica corretamente todo o conjunto de
treinamento

* Dado que o conjunto de treinamento é
linearmente separavel



Gradiente Descendente e a Regra Delta

 Widrow e Hoff (1960) para Adalines

* Uso do gradiente descendente para buscar o
vetor de pesos que melhor se ajuste ao
conjunto de treinamento

— Independentemente do conjunto de
treinamento ser linearmente separavel



Regra Delta

 Considere a tarefa de treinar um perceptron sem
limiar (unthresholded), i.e., uma Unidade Linear (UL):

— Y=W.X (1)

* Especifiqgue uma medida de erro (funcao de custo)
para o treinamento

— E(W)=1/2 Xy o (ty- 0g)2 (2)
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Funcao de Custo (1/2)

* E(w)=1/2 2, p(ty- 04)?, em que
— D é o conjunto de treinamento
— t,é a saida desejada para o exemplo d
— 04 € a saida da UL para o exemplo d

e Caracterizamos E como uma funcdo dos pesos w e ndo
da saida linear o

— O=W.X

— D é fixo durante o treinamento
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Sum S Error/100

02 4 6 g 101214

Fungdo de Custo (2/2)

Intercept (wO)

Slope (w1)



Minimizacao do custo (1/3)

 Afuncao E é uma medidade objetiva do erro
preditivo para uma escolha especifica de
vetor de pesos

* Objetivo: encontrar um vetor w que minimize
E

* Solucao: usar técnicas de gradiente
descendente



Minimizacao do custo (2/3)

1. Escolha valores iniciais arbitrdrios para os
pesos

2. Calcule o gradiente da fungdo de custo com
respeito a cada peso

3. Mude os pesos tal que haja um deslocamento
pequeno ha diregdo de -6

-G => Maior taxa de diminuicdo do erro

1. Repita passos 2 e 3 até que erro se aproxime
de zero

Como este algoritmo funciona?



Minimizacao do custo (3/3)

Uma busca basedada no
gradiente descente
determina o vetor de peso
gue minimiza E, comecando
com um vetor arbitrario
inicial

Modique o vetor
repetidamente, em passos
pequenos

Em cada paso, o vetor é
alterado na direcao que
produz a descida mais
acentuada (steepest descent)
ao longo da superfiie do erro

Continue até que um minimo
global seja encontrado
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Derivacao da regra do gradiente descendente

(1/3)

 Como podemos calcular a direcao da descida mais
acentuada ao longo da superficie do erro?

— Calcule a derivada de E com respeito a cada
componente do vetor w

— Gradiente E com respeito w
AE(w) = [OE/Ow,, OE/Ow,, ..., OE/Ow,] (3)

* Vetor de derivadas parciais

* Especifica a direcao que produz o aumento mais
acentuadoem E



Derivacao da regra do gradiente descendente

(2/3)

* Visto que o gradiente especifica a direcao de maior
crescimento de E, a regra do gradiente é:
— W < W + Aw, onde
— Aw = -nAE(w) (4), onde
* N € uma constante positiva - taxa de aprendizado

* O sinal negativo forca o deslocamento do vetor de peso
na direcao que E decresce

— W, (t+1) < wt) + A w,
— Aw,;=-n(0E/ow,) (5)



Derivacao da regra do gradiente descendente

(3/3)

— O vetor de derivadas 0E/Ow, que forma o gradiente pode ser
obtido derivando E:

— OE/ow, = 0/0w, 1/2 Xy (t4- 04)?

— =1/2 2.4.p O/0w; (t4- 04)?

_ =1/2 3452 (ty- 04) O/OWi (t4- 0)
— =D q4ep (ty- 04) OfOWi (t - w.x,)

— OE/Ow; = 2.4cp (t4- 04)(-X;q)  (6), onde

* X,;denot um unico componente de entrada x, do exemplo
de treinamento d

— Aw, (t+1)<— A w; (t) + n (t;- oy)x; (6) em (5) (7)



Algoritmo de Widrow e Hoff

Inicializar n e o vetor de pesos w
Repetir
Inicializar A w; com zero
Para cada par do conjunto de treinamento (x,t)
— Calcule a saida o
— Para cada peso w; das LUs
* Calcule Aw; <~ Aw, +n(t-o)x
Para cada peso w; das LUs
— W <—w; +Aw,
Até que uma condicao de término seja satisfeita



Observacoes (1/2)

e A estratégia do gradiente descendente pode
ser aplicada sempre que:

1. O espaco de hipoteses contém hipoteses
parametrizadas continuas (e.g. os pesos w
de uma LU)

2. O erro pode ser diferenciavel com relacao a
estes parametros das hipoteses



Observacoes (2/2)

 Dificuldades pratica da estratégia do gradiente
descendente:

1. Convergéncia para um minimo local pode ser
muita lenta (varias iteracoes)

2. Se existir varios minimos locais na superficie
de erro, nao havera garantia que o algoritmo
encontrara o minimo



Aproximacao estocastica

* Gradiente descendente incremental ou gradiente
descendente estocastico

— Aproxima a busca do gradiente descendente
atualizando os pesos a cada exemplo individual

* Aw; = n (t-o)x

/



Gradiente descendente estocastico

Inicializar n e o vetor de pesos w
Repetir
Inicializar A w; com zero
Para cada par do conjunto de treinamento (x,t)
— Calcule asaida o
— Para cada peso w; das LUs
* Calcule w; <~ w, +n (t-o)x
* {Para cada pesow;das Lusw;<—w,; +Aw, }
Até que uma condicao de término seja satisfeita

88



Gradiente descendente Padrao X Estocastico

O errode cada exemplo é acumulado antes da atualizacao dos
pesos X Os pesos sao atualizados apds a apresentacao de cada
exemplo

* O gradiente padrao requer mais computacao por cada passo de
atualizacao dos pesos

— Um taxa maior de aprendizagem pode ser utilizada

* Em problemas com varios minimos locais, o gradiente
estocastico pode evitar a queda em um desses minimos



Perceptrons/Adalines (1/2)

* Poder Computacional

— Representam uma superficie de decisao através de
um hiperplano

e 0=1 para exemplos situados em um lado
* 0=0 para exemplos situados no outro lado
* Exemplos linearmente separaveis

— Apenas fungodes linearmente separaveis (Minsky e
Papert, 1969)



Perceptrons/Adalines (2/2)

* Poder Computacional

— Podem representar todas as funcdes Booleanas primitivas
(AND, OR, NAND e NOR)

* Nao podem representar o XOR

— Qualquer funcao booleana pode ser representada por um
perceptron de duas camadas

* Forma normal disjuntiva

* Regressao Linear



Regra do Perceptron x
Regra Delta (1/3)

e Atualizacao dos pesos

1. baseada no erro da saida da rede apos a
aplicacao do limiar (thresholded output)

2. baseada no erro da saida da rede sem a
aplicacao do limiar (unthresholded output)



Regra do Perceptron x
Regra Delta (2/3)

e Convergéncia

1. Converge dentro de um numero finito de passos para um
vetor de pesos que classifica corretamente todo o
conjunto de treinamento

— Dado que o conjunto de treinamento seja
linearmente separavel



Regra do Perceptron x
Regra Delta (3/3)
« Convergéncia

1. Converge apenas assintoticamente para um vetor de pesos
com um erro minimo, possivelmente requererendo um
numero ilimitado de pasos

* Independentemente de o conjunto de treinamento ser
linearmente separavel
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