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Objetivo da Disc

Oferecer uma visao geral de redes neurais artificiais,
seus diferentes paradigmas, possibilidades e
restricoes, bem como estudar as aplicacbes mais

recentes em nosso dia-a-dia e destacar a importancia
do estudo nessa area.



Avallacao

A avaliacao do curso se dara da seguinte forma:

1 Lista de Exercicios (L)

1 Prova (P)

e Apresentacao do Projeto (PJ)

* 1 Prova Final (Verificacdao Suplementar)



Avallacao

MF =0,2*L + 0,4*P + 0,4*P)

Condicoes:

QI =()
Se MF>6 > i?

Se4d<MF<6->

Se MF<4 > 1




Avallacao

e Os alunos que fizerem a VS deverao alcancar a
nota minima de 6,0 para serem aprovados.

* Frequéncia minima de 75% das aulas

* Prova de Reposicao € a matéria toda apos a
data da VS



Reduggo de Tipos de Dados
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Ferramentas

Machine Learning with Scikit-Learn MATLAB

uage of Technical Computing



Introducao

Inteligéncia Artificial / Computacional

* Cognitiva, simbdlica - |A Tradicional
* Evolucionista - Algoritmos Genéticos, vida artificial
* Conexionista - Redes Neurais Artificiais



Por qgué RNA?

Desafio de utilizar maquinas para realizar tarefas
“faceis” para os seres humanos:

 Reconhecimento de escrita

* Reconhecimento de rostos

* Mapeamento de conhecimento tatico

* Problemas de otimizacao com restricoes conflitantes

— Algoritmos “convencionais” nao lidam bem com
determinados problemas.



McCulloch e Putts (1943) - Pioneiros

The Organization of Behavior de Donald Hebb (1949)
Frank Rosemblat (1958) - Perceptron

Widrow e Hoff (1960) - LMS ou Regra Delta

Teuvo Kohonen (1972) - Mapas auto-organizaveis
Rumelhart, Williams e Hinton (1986) - Backpropagation

Ainda na década de 80, John Hopfield e David Tank -
Redes neurais com pesos fixos.



Aplicacoes

* Processamento de sinais (video, dudio, imagem e
texto)

* Controle e automacao
 Reconhecimento de padrdes
 Mineracao de dados

* Segmentacao

e Diagndsticos em medicina

* e muitos outros...



* Seguranca
— Deteccao de Intrusao e fraudes
— Criptografia/Criptoandlise
— Esteganografia e marcas d’agua
— Reconhecimento de voz e locutor

e Desempenho
— Gerenciamento inteligente de redes
— Compactacao de dados
— Predicao de falhas
— Correlacao de alarmes



Vantagens

 Capacidade de aprender... e esquecer
* Generalizacao
* Robustez

 Nao requer um modelo matematico do problema



Desvantagens

* Instabilidade nas redes com realimentacoes
* Problemas com diversos minimos locais

* Problemas de aprendizagem

* Necessita de ajustes de parametros



Existe um algoritmo (modelo matematico) que seja
satisfatorio para o problema em questao?

* SIM —= Entao use-o !

¢ NAO - Ent3o0 pense em usar redes neurais
artificiais...



Figura 1: Neuronios do cortex cerebral
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Figura 2: Representacdao de um neuronio



—

SHARK

TURTLE BIRD MAN

ity L3

. \ \ \ Y. A
~b bk X

. T
(R — Sy

'J v u“‘" \ v
® ) \ . N

i |

4 T

s \

- {
et

Figure 7-13. Growth of the dendritic trees and axon branches of cortical
pyramidal cells in the human, from fetus toadult. (Courtesy of Sidman and Rakic
1982, and Poliakov In Sarkisov and Preobeazenskava 1949 )

Figura 3: Neuronios em diferentes espécies e em
diferentes estagios no ser humano.



Em um neuronio biologico:

Diversos sinais sao recebidos através de outros
neurdnios ou terminacdes nervosas;

Os sinais podem ser recebidos com diferentes
intensidades (pesos) nas sinapses receptoras;

As entradas sao somadas;

Sob circunstancias apropriadas (entradas com nivel
suficiente), o neurbnio “dispara” um sinal elétrico em
direcdo a saida (axonio)



 Asaida de um neurbnio pode ser a entrada de
diversos outros (rede);

* Aresposta a um estimulo pode alterar a “forca”
(peso) de uma sinapse - Aprendizado atraves da
experiéncia;

* Neurotransmissores em uma sinapse podem ser
excitatorios ou inibitorios.



Apical
Dendrites
//'T--

/

R ‘\'Z‘Nucleus Postsyn _'éip‘iCL_
A\, " Cell body Dendrites

sites
lflditochcmdria

Receplor
N

Neurotransmitters “
Synapse

Figura 4: Sinapse entre dois neurdnios bioldgicos.




O Neuronio Blologlco

Figura 5: Sentido da propagacao do sinal.



* Modelo matematico de um neuronio

Um neurbnio € uma unidade de processamento de
informacao essencial em uma rede neural bioldgica

Neuronio

Processador —

et —  MISO

[ativo, excitado saida > s,

estado

(f\inativu, inativo saida <s,

Figura 6: Modelagem de um neurénio biolégico.



Modelando um Neuron

O diagrama em blocos abaixo representa o modelo
matematico de um neurodnio...

sinais
de pesos  somador

funcao
de ativacao

saida

entrada

Figura 7: Modelo matematico de um neur6nio artificial.



artificiais. Na Figura 7, temos:

* Xq,Xy,..,Xm SA0 0s sinais de entrada

* Wgki, Wk2, ..., Wgm SA0 0S pesos das sinapses do k-ésimo
neurdnio

* U, € acombinagao linear dos sinais de entrada
ponderados por seus respectivos pesos

* by €0 bias do k-ésimo neurbnio.



* @, (+) éafuncdo de ativacdo do k-ésimo neuronio
* V. € asaida do k-ésimo neurénio

m
Uk = z WijXj (1)
j=1

Vg = Uk + by (2)

Vi = @(uy + by) (3)



* O bias b, € um parametro externo do k -ésimo
neuronio artificial. Também pode ser interpretado
como uma entrada x, = +1 com peso de sinapse igual
a W,y =b,.

n
uk=Zijxj, xXg = +1 (4)

(5)



Figura 8: Efeito do bias sobre o neurdnio artificial.



Podemos reformular o modelo do neurénio mostrado
na Figura 8 de forma a incorporar o bias.
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funcao
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entrada

Figura 9: Segundo modelo matematico do neurdnio artificial.



Agora que o segundo modelo foi apresentado,
podemos simplificar a sua representacao grafica
apenas para maior conveniéncia.

Figura 10: Modelo
simplificado  do
neurdnio artificial.

sinais
de pesos

entrada



Seja a entrada de um neurdnio dado pelo vetor x
= [1.4, -2.5, 0.7]" e seja o vetor de pesos das
sinapses w = [0.4, 0.6, 0.3]". Determine se a saida
é positiva ou negativa nos casos:

1. Com bias unitario;

2. Sem bias.
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Funcoes de Ativac

A fungao de ativagao o¢(v) define a saida de um
neuronio em termos do campo local induzido w.
Basicamente, ha 3 tipos de funcdes de ativacao:

1. Funcao threshold
2. Funcao Linear por partes
3. Funcao sigmoidal



Figura 11: Funcao threshold.

1,sev =20
g0(1))_{0,5(317<0 (6)



]

Funcoes de Ativacao

De forma correspondente, a saida do k-ésimo
neurdnio é dada por:

_|L,sevy =20 (7)
Yk =0, se v, <0
onde v, é o campo local induzido do neurénio:
m
vk=zwijj+bk (8)
j=1




Figura 12: Funcao linear-por-partes.

1,sev =05
o) =<{v,se —05<v< +0.5 (9)
0,sev < —-0.5



Funcoes de Ativaca

Figura 13: Funcao sigmoide — tangente hiperbdlica.

@ (v) = tanh(v) (10)



A funcao tangente hiperbdlica:

* E a funcdo mais comumente utilizada em redes
neurais;

« E definida como uma funcdo estritamente
crescente que exibe um balanco interessante
entre um comportamento linear e nao linear;

 E uma funcdo diferenciavel.



Em algumas aplicacdbes, ¢é desejavel o
funcionamento de um neuronio baseado em um
modelo estocastico.

v {+1. com probabilidade P(v)

11
—1,com probabilidade 1 — P(v) (1
onde x é o estado do neurdonio. Uma escolha
tipica para P é:
1
P = (12)



Neuronios em R

Da mesma maneira que os neurdnios do cortex
cerebral sao organizado em camadas, em geral,
organizamos também as redes neurais artificiais

em camadas.

Figura 14: Organizacao em camadas do coértex cerebral.



* Arquiteturas tipicas:
o Rede de camada unica
o Redes de multiplas camadas

* Treinamento:
o Supervisionado
o Nao supervisionado
o Pesos fixos



Neuronios em Rede

* Frequentemente é conveniente visualizar os
neurdonios em camadas;

* Neurbnios da mesma camada tipicamente
possuem o mesmo comportamento (funcao de
ativacao e padrao de conexodes);

* O arranjo de neurbnios em camadas e o padrao
de interconexao é conhecido como arquitetura
da rede;

 Rede neurais também podem ser classificadas
como redes feedfoward ou recorrentes.



Possuem uma unica camada de conexdes com
pesos;

Para classificacoes de padroes, cada neurdnio
de saida corresponde a uma classe em
particular a qual um vetor de entrada pode
pertencer ou nao;

Com uma pequena alteracao no modelo do
neuronio, elas podem ser utilizadas em
problemas de segmentacao.



Redes de Camada Unica

Figura 15: Rede de
camada unica.




Redes de Camadas Multiplas

e Possuem uma ou mais camadas de neurdnios
escondidos entre as unidades de entrada e as
unidades de saida;

* Em geral, redes de multiplas camadas podem
resolver problemas mais complexos que as
redes de camada Unica, mas o treinamento
pode ser bem mais demorado.



Figura 15: Rede de
multiplas camadas.




Redes Feedfoward x Recorrentes

 Redes feedfoward
o Sem realimentacodes
o Estaticas
o Estruturalmente estaveis

* Redes recorrentes
o Com realimentacdes
o Dinamica
o Instabilidade



Figura 17: Redes feedfoward x Recorrentes.
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Treinamento Superv

* Geralmente a base de dados disponivel é
dividida em dois conjuntos: O conjunto de
treinamento e o conjunto de testes;

* A base de dados é formado por tuplas, ou seja,
pares de dados de “entrada” e “saida” (a base
é dita rotulada);

 Apresenta-se uma sequéncia de vetores de
treinamento, ou padroes, cada um associado a
um determinado valor de saida.



lonad

Treinamento Superv

* Os pesos das sinapses sao ajustados de acordo
com um algoritmo de aprendizado;

 Utilizado nos problemas de classificacdo de
padroes e associacdo de padroes (memoria
auto-associativa e hetero-associativa).



Treinamento Nao Supervisionado

* Uma sequéncia de vetores de treinamento
(entrada) é apresentada a rede, mas sem
apresenta a respectiva saida associada;

* Os pesos das sinapses sao ajustados de forma
gque os vetores de entrada mais “similares”
sejam agrupados sob o mesmo rotulo (cluster
ou classe);

* A rede produzira um vetor exemplar
(representativo) para cada cluster formado.

Quando uma base é composta por “entradas”, mas as “saidas”

associadas nao existem, entao a base é dita nao rotulada.



Treinamento Nao Supervisionado

* O numero de clusters pode ser conhecido
previamente ou nao.

» E uma técnica bastante utilizada em problemas
de clusterizagcéo e data mining.



Pesos Fixos

* Geralmente empregada em problemas de
otimizacao com restricoes;

 Tais redes podem trabalhar muito bem em
problemas que causam dificuldades para
técnicas tradicionais, tais como restricoes
conflitantes (nem todas as restricdes podem
ser satisfeitas simultaneamente);

* Os pesos das sinapses sao ajustados de forma a
representar as restricoes e a quantidade a ser
maximizada ou minimizada;



Pesos Fixos

* S3ao exemplos: A Maquina de Boltzmann (sem
aprendizado) e a Rede de Hopfield.
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