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Redes Neurais Artificials

Redes Neurais (RN): Inspiradas no
Funcionamento do Cérebro Humano

Uma colecao massivamente paralela
de unidades de processamento
pequenas e simples, onde as
interligacoes formam a maior parte
da “inteligéncia” da rede
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Redes Neurais: modelo do neurdnio

Os primeiros trabalhos na area datam de 1943:
McCulloch e Pitts desenvolveram o primeiro
modelo matematico do neurdnio
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Redes Neurais: modelo do neuronio MCP

Neurdnio: unidade de processamento simples
com limiar (funcao de ativacao degrau)
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RNAs: Neurénio MCP (particdo do espaco)

Neurdnios com diferentes pesos: particao do espaco de
entradas
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RNAs: Neuronio MCP (particao do espaco)

Considerando o caso particular de 1 neurbnio com

2 entradas
X1 wl
\ y

( n
y = I'se (;Wixi] >0 = 1 se wx +wx,>6
0 caso contrario

\O caso contrario



RNAs: Neuronio MCP (particao do espaco)

Considerando wl=w2=1 e ©O=2
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RNAs: Neuronio MCP (particao do espaco)

Aumentando-se o numero de padroes de entrada (x1,x2)
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RNAs: Neurénio MCP (particdo do espaco)

Para infinitos padroes de entrada (x1,x2)
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caso contrario



RNAs: Neuronio MCP (particao do espaco)

aida (y) € uma funcao da combinacao linear das entradas (x)
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Na condicao (mudanca :
do grau de ativacao) temos: 0

2 >0 (y=1)
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RNAs: Pesos do Neuronio MCP (treinamento)

wx, +w,x, =6

X2
ou trei%
W, v
W, W,
A alteracdo dos parametros wl, w2 e © X1

(treinamento) modifica a posicao da reta e
portanto da particao no espaco



RNAs: Neuronio MCP para Classificacao

X2 {1 se WX, +w,x, =6
y =

0 wx +wyx, <6

{1 se wx, +wyx, > 6"
y —

0 wx +wux,<6'

x1 \

A alteracao dos parametros w e O (treinamento) modifica a
posicao da reta e portanto da particao no espaco de entrada.



Problema de Classificacao
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Supondo que o
problema fosse
linearmante separavel,
COMoO Seria para o0 caso
do Resgate de robos?



RNAs: Neurdnios MCP(resolugao de problemas)

Os modelos iniciais se restringiam a solucao
de problemas simples (linearmente
separaveis) como o AND Ldgico.
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RNAs: Neuronios (resolucao de problemas)

OR logico: linearmente separavel

X2

OR Ldgico
- x1 | x2 |y
& L 0 0 0
0 1 1
\ 1 0 1
\ 1 1 1
0" N1



RNAs: Neurbnio MCP (resolugéo de problemas)

XOR logico: nao linearmente separavel

X2
XOR Logico
- x1 | x2 | y
B L 0 0 0
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I
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As: Neuronio MCP (resolucao de proig#mas)

XOR l6gicC& . Mais neuronios ???

X2

yl

X2

x1



RNAs: Neurdnio MCP (resolugao de problemas)

XOR légico: Mais camadas?
Como ajustar os pesos wh ?

x1



RNAs: Resolucao de problemas

A descoberta da limitacao dos neurdnios (ou
redes de uma unica camada) na resolucao de
problemas nao-linearmente separaveis
trouxe um desanimo a comunidade.

Este periodo de descrenca (conhecido como
idade das trevas) teve inicio em 1969 e durou
até o principio dos anos 80.

O fim da idade das trevas foi marcado por fatos
importantes como a descoberta de

algoritmos de treinamento para redes
multicamadas - backpropagation.



Solucao por Redes Neurais (RN)
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Previsao de Séries Temporais Aproximacao de Funcbes



Redes Neurais Artificiais

O Modelo do neurdnio

o  Topologia da rede

O Treinamento



Redes Neurais Artificiais

o Modelo do neuronio: funcao de ativacao
o  Arquitetura da rede

O Treinamento



Redes Neurais: Funcoes de Ativacao

A partir do Modelo MCP original, foram derivados
varios outros modelos de neurdnios que
permitem uma saida qualquer atraves de
diferentes funcoes de ativacao

Funcao
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X1 wl ativacdo
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Redes Neurais: Funcoes de Ativacao

f = fungao linear
Funcao

wil de

. Ativacao (linear)
u:::E:ngi

i=1

/ [ n \

Y= ) wax, |=m
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Redes Neurais: Funcoes de Ativacao

f = funcao
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w2

.

y =+
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Funcao
de
Ativacao (rampa)

/_
-/ ——
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se u<-—1
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Redes Neurais: Funcoes de Ativacao

f = funcado degrau

Funcao
wil de
Ativacao (degrau)

w2

y =5 , onde u=(2




Redes Neurais: Funcoes de Ativacao

f = funcdo sigmoidal

Funcao
wil de
Ativacao (sigmoidal)

X2 W2

XN
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Redes Neurais: Funcoes de Ativacao

/= funcdo tangente hiperbdlica
Funcao
wl de

Ativacao (tg hiperbdlica)

w2

: /
y




Redes Neurais: Fungoes de Ativacao

f = funcédo de base radial
Funcao
cl de

Ativacao de Base Radial

x2 c2

Xn [_(361_01)2 (xz_C2)2 ) (xn—cn)zJ



RNAs: Neurdnio com ativacao degrau

Funcao de
%2 ativacao
u
- Y=+1
| | n ©
L .
n
° o +1 se Zwl.xiZH
_ _ i=1
® o ® o Y=0 y =+ -
1 0 se Zwl.xi<6’
i=1

.

O ajuste dos parametros w e O (treinamento) altera a
posicao da reta (hiperplano para mais de duas entradas) e
portanto da particao no espaco de entrada (N-dimensional)



RNAs: Neurdnio com ativacao sigmoidal

Funcao de
X2 ativacao

O ajuste dos parametros w e O (treinamento) altera o
mapeamento entrada saida



Redes Neurais: Funcoes de Ativacao

sigmoidal
wl Mapeamento:

ativacao sigmoidal

entrada - saida do neuronio
w2 > u /' y

%1



Redes Neurais: Funcoes de Ativacao




RNAs: Neurbnio com ativacao base radial

Funcao de
N ativacao

_(x1 —C )2 _ (xn —Cn )2 J

R

Jj=1

X1

O ajuste dos parametros ¢ (treinamento) altera a posicao da
elipse (hiperelipsodide) e portanto o agrupamento no espaco
de entrada (N-dimensional)



Redes Neurais: Funcoes de Ativacao

Base radial

Mapeamento:
w2 Z entrada - saida do neurdnio
Y




Redes Neurais: Funcoes de Ativacao

Base radial
cl
2 /TN
@ y
cl1=0,7
cl=c2=0 c2=-0,4

ativacao sigmoidal
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Redes Neurais Artificiais

o  Modelo do neurbnio: funcao de ativacao

o Topologia da rede

o Treinamento
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Redes Neurais Artificiais

Modelo do neurdnio

Topologia da rede

Diferentes modelos:
funcao de ativagao
estrutura

Treinamento



Redes Neurais Artificiais: Arquitetura

o  Parametros que definem a arquitetura:

NUmero de camadas
NUumero de neurbnios em cada camada

Tipo de conexao entre 0s neurdnios

Conectividade da rede
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Redes Neurais Artificiais: Arquitetura

NUmero de camadas: Rede de Camada Unica
(Perceptron)

1 W11

W21

X2 — ni

/

P a—c

XN

Unidades de entrada Unidades de saida



Redes Neurais Artificiais: Arquitetura

o Numero de camadas: Rede de Multiplas Camadas
(Multilayer Perceptron — MLP)

W11
x1

\al
W21

XZ/

e z

/ y2 Unidade
de

xn Unidades Saida
Unidades de entrada Intermediarias



Redes Neurais Artificiais: Arquitetura

Tipos de Conexoes:

Redes do tipo feedforward (aciclicas): A saida de um
neurdnio na k-ésima camada nao pode ser usada como
entrada de neurdnios em camadas de indices menores ou
iguais a k (nao ha recorréncia).

Redes do tipo feedback (ciclicas ou recorrentes): A saida
de algum neurdnio na k-ésima camada é usada como como
entrada de neurdnios em camadas de indices menores ou

iguais a k
autdbmatos: saida final Unica com recorréncia
auto-associativas: todas as ligacdes sao ciclicas



Redes Neurais Artificiais: Arquitetura

o Conectividade:

Parcialmente conectada

Completamente conectada



Redes Neurais Artificiais: Arquitetura

w
x1 O - Quantas camadas?
Feedforward ou
xz O

recorrente?
—>

Parcial ou totalmente
conectada?




Redes Neurais Artificiais: Arquitetura
Rede de

w
x1 O
Camada Unica
. Feedforward
X2

Complemente
Conectada

X3 O 7 Exemplo:
Perceptron




Redes Neurais Artificiais: Arquitetura




Redes Neurais Artificiais: Arquitetura

%de de

x4 Q Multiplas Camadas
/ Feedforward

x5

Parcialmente Concetada




Redes Neurais Artificiais: Arquitetura




Redes Neurais Artificiais: Arquitetura

Rede de
Multiplas Camadas

X1
x2 — O
/ Feedforward

X3

Q Parcialmente conectada
x4 \

 ©%




Redes Neurais Artificiais: Arquitetura
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Redes Neurais Artificiais: Arquitetura

Rede
Multicamadas

w
X1
v Feedforward
Totalmente
conectada

. OO

OApo:

Multi-layer Perceptron

X3




Redes Neurais Artificiais: Arquitetura

Xl\
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Redes Neurais Artificiais: Arquitetura

x1
XZ/ O

Rede de
Multiplas Camadas

Recorrente

Parcialmente
Conectada



Redes Neurais Artificiais: Arquitetura




Redes Neurais Artificiais: Arquitetura

0
Rede de

Camada Unica

Recorrente

Q Completamente

Conectada




Redes Neurais Artificiais: Arquitetura




Redes Neurais Artificiais: Arquitetura

O

O

O

O

Rede de Camada
Unica

Recorrente

Parcialmente
Conectada

Rede de
Hopfield
(com 4 neurdnios)



Redes Neurais Artificiais: Arquitetura

Y Outra forma de
o visualizar a
* — Rede de Hopfield
.;
® Mostrada

anteriormente




Redes Neurais Artificiais (Modelos)

Redes Feedforward:

Perceptron

Multilayer Perceptron (MLP)
Redes de Funcoes de Base Radial (RBF)

Redes Associativas e Recorrentes
Hopfield

Redes Auto-organizaveis

Mapas de Kohonen



Redes Neurais Artificiais

o  Modelo do neurbnio: funcao de ativacao

o Treinamento



Redes Neurais Artificiais: Treinamento

A etapa de treinamento ou aprendizado consiste em um
processo iterativo de ajuste dos parametros da rede.

Normalmente sao ajustados os pesos das conexoes
0s quais guardam (ao final do treinamento)

o conhecimento que a rede adquiriu do ambiente
no qual esta operando.



prendizado Conexionista

O papel dos pesos

EA072 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCAFEEC Unicamp




prendizado Conexionista

O papel dos pesos
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‘ a - deslocamento no e1xo x
v=cy +cglbx +a,)+c,g(byx +a,)= | b:inclinacio da sigméide

‘ ¢ :amplitude da sigmoide

EA072 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCAFEEC Unicamp




prendizado Conexionista: pesos

Exemplo: Forma “construtiva” de aproximacio de um mapeamento nio-linear

1072 — Prof. Fernando J. Von Zuben
Adaptado de ey




Aprendizado Conexionista: pesos

Exemplo: Forma “construtiva” de aproximacio de um mapeamento nio-linear
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1072 — Prof. Fernando J. Von Zuben
Ada pta do de DCAFEEC Uniicamp




Aprendizado Conexionista: pesos

fw)=c,glbx+a;)+e,glbyi+a, )+
a b

+cg(bx+as)+c,glbx+ay)+
&, » % ;‘
.

+esglbsx +as )+ ¢

'.-' ——
e bins

EA072 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCAFEEC Unicamp




Aprendizado Conexionista: pesos

0.4

a b ‘T

+cg(bx+as)+c,glbx+ay)+

c d ok

+c5g(bsx +as )+ ¢

w

K] bins

EA072 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCAFEEC Unicamp
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' Solucao por Redes Neurais (RN)
TREINAMENTO
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Mas esta ideia pode ser R
estendida para modelos _ AR
multidimensionais

P e
(2 entradas 1 saida como 2
no exemplo ao lado)
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O Treinamento permite o ajuste dos

x2 00
parametros (pesos e bias) o qual modela a
curva do mapeamento entrada - saida
(1 entrada e 1 saida no exemplo acima)

x1

Aproximagao de Funcobes



Exercicio de Fixacao

Considere a rede de duas camadas , completamente
conectada e funcao g =sigmoide
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Exercicio de Fixacao - Continuacao

0.9
0.1
0.9
0.1

Calcular a saida da rede (Nent,Ninterm,Nsaida) = (2,2,1),

g = sigmoide para 0s seguintes pares de entrada
1
y=g)= -
0.9 1+
0.9 "
0.1 onde u = Zwl.xi , X0
0.1 i=0

a)Considerando todos os pesos iguais a 1

b) Considerando todos os pesos como valores aleatorios
no intervalo [-1,1]

1



