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Redes Neurals

. Donald Hebb (1949) — Progressos na
neuroanatomia e neurofisiologia.. Propde
~uma regra de aprendizado, marco inicial I'
\no treinamento de RNA \

Donald Hebb
Trabalho pionée

MacCulloch-Pi
neuronio di
pode ser im
artificiais

modelo para o
uncao logica finita
de neuronios




Representacaodoiconhecimento

referé-se a informacao armazenada
ou a modelos utilizados por'uma pessoa ou maquina para
interpretar, prever e responder apropriadamente-ao mundo
exterior.

Uma boa solucao depende de uma bo representacao do
conhecimento




Medigoes )

Dﬁios Extrator de lassificador
Campo 4 caracteristicas ~

/ experimental | f

Base de
imentos

== Saida do
sistema




DO CoONNEcCIMento

~ Principais caracteril;tica’g aa\rep esentacao do \v/
/1) Que infSFmagéo e realmer}ce tornada eXp|'\Cita?‘ ;

§

conhecimento:

"

2) Como a inforimagaoiéjcodificadalfisicamente para uso




Representacaodoiconhecimento

1) Conhecimento a’priori-baseado nos fatos
e estados do mundo

2) Medidas e observacoes do mundo
realizadas por SENsOres .

Destas observagoes
pode se retirar

exemplos para
treinar uma RNA




Representacapidoconhecimento

Estes exemplos podem ser Rotulados ou

Nao Rotulados

Rotulados

> Cada exemplo de entrada possui uma saida
desejada,

> Neste caso deve-se supervisionar o treinamento para
verificar a similaridades entre a saida obtida e a
desejada.

Nao rotulados

» Os exemplos possuem caracteristicas comuns que
podem ser encontradas pela rede sem supervisao




Redes Neurais
A Rede Artificial

« Disposicao em camadas

« Comunicacao entre neurdnios
entre camadas adjacentes

« Sao aproximadores universais
de funcdes multivariaveis

Entradas \ B I Saidas

Camada de entrada Camada intermedidaria Camada de saida




Redes Neurals

T Aprendizado

_ S
e Aprendizado por exemplos. | R

/ e Para um conjunto dezdados 0 algoritmo de

aprendlzadcx promove adaptacao dos parémetros da
rede (pesos e blas) de manelra que, em um numero
finito de i convergencra para uma

solucao.




Redes Neurals

Aprendizado

= &
S Supervisor +,’ ; t eg?gg:nmec:] tocl)e \
) L
L L’y> L Rw ]y
Aprendizado éUpewisionado Aprendizado nao-supervisionado

-

—

Reforco ou
penalidade




Redes Neurais
Aprendizado

TREINAMENTO SUPERVISIONADO
conjunto de treinamento

.
»

PADROES 13 ITERACAO 22 ITERACAO 32 ITERACAO

A REDE
. NEURAL . X




Reaes Neurals

=

\¥-‘.‘! ’ =
As RNAs sao capazes de resolver:

s . Problém\s de ap;oxma%o

- Predlga /




Redes Neurais
O Neuronio

PARTES

dendritos
corpo celular
axonio
sinapse

Constituintes da célula:

membrana celular
citoplasma
niucleo celular

Diferentes partes da célula:

axonio
soma (corpo da célula)
dendrito




Redes Neurais
O Neuronio artificial

Sinapses

Funcao de
transferéncia

T

Soma das
entradas




Redes Nelrals

//l

N
].
Sinais sao apr |
Cada sinal € o (peso).
E feita a so ivel de atividade.
Se este nivel de ativi , @ unidade produz uma
determinada respost ™




Redes INeurals

' O Neurénio artificial




Heavside

Linear ®

A X

Ay
&
=
Linear A
por partes
0]

G

A
p(x)={ 1sex >0
-1sex< 0
1
>
-1
Sigmoidal A
= -C
p(Y) T+o"
'




Redes Neurals

WIS O Neurénio artificial

~Na ativacao tipo sigmoidaﬂ onde a funcao é: | \
/4 ’ ~ | - d — < a)yw,/
o(y) = — — C As saidas s3o limita asar) =2, oV,
/ 1+e ™ : =L f
Como € a saida do neuronio com esta fungao?
) | =
o(y

Limite/superior




Redes INelrals

WIS O Neurdnio artificial

~Ae C controlam o limiar de ativacio | \t/
B controla a forma da ativagao ~
/ \\ > Se A=B=1 e C=0, temos: f




Redes Neurals

Bias € uma transform

O que é bias? ) | |
cdo afim da func \'/

o
1, - j\\yb |

'



e Basicamente o perceptron consiste de"'uma unica camada Qe T

neurdnios com com Pesos Si aptlcos e bias a]U%S

/ e Se 0s padroes e entrada forgm linearmente separaveis, 0
algoritmo de treinamento possui convergéncia c_\,Jarantida i€
a encontrar um conJunto de pesos que

tem capacidade
classifica corretame




%

Pitts, por terem a funcdo de ativacdo do tipo degrau, mas

e Os neurodnios do perceptllon{!o‘g nilares ao de McCulloch-
possuem pesos associados e bia

S.,

o

Mol Vo eo




,-\lgorlrrno dENIEIRAMENLONEONEENGCEDLH

\{ /

//l

'« para cada padrdo de treinamento xi, Sa"Cb\da rede yie

calculada. | N/
 determina-se o erro ei entre a saida desejad&pgg esse
. padrao di e a saida da rede yi, (ei = di—yi).
0 vetor de pesos e\o bias sao atualizados \ /

de acordo com as regras:

W. (novo) = W, (velho) +
b(novo) = b(velho) +

T = saida desejada
A = taxa de aprend

C




S AlGONILTPIAERTEINAMENLONEIAS5IE0

L

Para classificacdo padroeyg entrada’como \ y
pertencentes ou ndo a uma dada classe, seJaQQLJunto —

de treinamento formado por N amostras {X;,d

R O Y S \ ‘
onde x; € 0 vetor de entradas e d; a saida desejada, que
em nota(;ao vetorie onde:

X e R™ deR™




Passo 0 — Inicializa pesos e bias com zero \ \

\; <

Inicialize a taxa de aprendizagem < 0a <1 \
Passo 1 — Enquanto condicao de parada for falsa execute os passos 2 a\év«
Passo 2 - Para cada par de treinamento s:T execu assos3ab
- passo 3 —Faca xi = Si sgseja entre com os dados na rede
/ pasio 4 - caICuIe a saida da rede para as entradas xi como: f
- O\ at e
FC = ) = fj) R

I = N e =

S = Jmmion M oT1 VoG

- Passo 6 — teste a con
passo 2 pa




SICEPLeN MOdIlicaao

_ Function [w] = percep/t?En (max_iit, E, o; X,d)
~inicializarw  // para simplicia’ade, OM Zeros
Inicializar b // para simplicidade, com zero
acumula_erro=0
whilet<max_it& E>0do j |
for i from 1 to N d ~ [l para cada padrao de entrada\
y; « f(w x; +b /I determinar a saida
e, « di—y; | // determinar o erro -
W« W+ o X |
b «b+ ae
end for
acumula_erro «
[ i o

end while
erﬁc‘)’\éedur

o«

t « 1// controle da iteracdo ou epo > \




EXEIMPIeEURGAENAND

Entrada
(1,1)




AIGERUNE CEEINAMERNLONPAIKE

PENGEPLIONNEENMUIHPIOSIIENTCRIGS

/’/

Nesse caso, para cada vetor de/fn‘tr das em-se\um vetor de saida
: .

Procedure [W] = perceptron (maxéit, @?X’D) \

inicializar W // para simplicidade, com zeros
/ inicializar b // para simplicidade, com zero [
t A \
while t < max_it do
for i from 1to
y; « f(WX; +Db
e« di—y;
W W +
b «b+a
end for
t «t+1

// para cada padrdo de entrada
saida




Ir€inamento; Por CorreEcan  de; Eifios

Introducao

o | T N ~
: N
e Perceptron simples de uma camada (1958)\
/ 10 modelo de RNA que envolve) 0 conceito de ap_rendizédo (

e Problemas complexos demandariam redes mais
complexas
Treinamen blema em aberto




Ireinamento) por Correcan de Erros
Introducao

Uma ou mais

‘ camadas de -‘ Neuronio
neuronios de saida k

ocultos

Sinal de erro e, (n) aciona um mecanismo de controle,
cujo objetivo € aplicar uma seqtiéncia de ajustes
corretivos aos pesos w do neuronio k

e, =d.(n)-y.(n)




Ir€inamento; Por CorreEcan  de; Eifios

Ajuste dos pesos

"

4
\

S @y, (n+1) = Wy (n) + Aa)kj () \ p

Ajustes corretivos — aproxg‘na a saida y da resposta

/ desejada d \\ r) \ ) (
nimizando-se uma funcao de custo ou

nho E(n) em relacao aos pesos w

Isto é¥feito mi
indice de dese

1
E(n) = > e;(n) nergia do erro

Ou seja




Ireinamento) por Correcan de Erros
A Regra Delta

A minimizacao de E(n) resulta na regra de aprendizagem
conhecida como regra delta ou regra de Widrow-Hoff

n taxa de aprendizagem
Aw;(n) =nex (n) e sinal de erro (e, = d, () - y, ()

X, elemento do vetor de sinal x(n)

Os ajustes passo a passo persistem ate o sistema atingir
um estado estavel




Ireinamento; por Corriecao de Effos

Redes com uma camada

» ’ / / \
Para redes com uma cama? COmo 0 Perce%n.ou 0

/ ADALINE, d ajuste/ de pesos assume u\ma forma /

simples »

Aw,;(n) =ne.x ;(n)




Ireinamento) por Correcan de Erros
Redes com multiplas camadas

A extensao do meétodo do gradiente ou regra delta
para redes com multiplas camadas € conhecida
Regra Delta Generalizada ou Backpropagation

Na 12 fase do treinamento o sinal € propagado para a
frente (fase foward) das entradas até a saida da rede

Como o valor desejado d para a camada de saida €
conhecido, o erro pode ser calculado e os pesos da
camada de saida ajustados




Ireinamentor por Correcaorde Efos

Redes com miiltiplas camadas

/ Para as camadas mtermedla}las nao existem valores

desejados \ \ /
O ajuste dos p intermediarias e
feito atraves para tras, o que

caracteriza ckpropagation

(/




0 algertmo; de retropropadacao




0! algortmoe) de retropropadacao.

P

~_Para um neurdnio } \ ,
ro

e =d,(n)-y,(n) Sinalde

/ E (n)__a: %e,ﬁ ) or instan’;éneq da enQrgia do erro

\\ f
Para todos os'neurdnios N
1
E(n) = EZEE(H)
keC /
Se utilizarmos nto da rede




0 algertmo; de retropropadacao

L

~Para um total de m entrgdaZ/(éiC uindo o bias) \\:/
v,(n)= Z i (my;(n) \
/

¥, (n) = co\v(n» \




0 algertmo; de retropropadacao

-Pela regra da cadeia ) | ,
‘ oE(n) zaE(n) 86;%)/ oy ;(n) ov,(n) \Q/
ow;(n) oe;(n) oy ;(n)~ov,;(n) aa’j/(”j\\_
/T BE() \\ 0 | J
e (m) Az, (n)( Zem)j e, () \

oe,(n)
oy ;(n)




0! algortmoe) de retropropadacao.

L

. o= (/7) , " T
aa)j,-(n) = _ej(”)%' (Vj(&//(n) \ \”‘z"’
/ Assim 2 corfé?;%o no peso podg ser escrita com\o: J

- 0E(n)

AwL ) =~
Aw, 1) =




0! algortmoe) de retropropadacao.

O gradiente local

~_0E(n)  0E(n) /4; (n) o yj n | N
0, (n) = avl\(n) - oe; (n)\ﬁyj(f) ov (n) — W(‘Vj )

N
\¥>

Assim \ \
y \ e
Correcao metro da Gradiente | | Sinal de entrada
de peso |= do neuronio j
Aw;(n) yi(n)

!




0! algortmoe) de retropropadacao.

g 3 0 \
Existem 2 casos a serem considerados: \_

Caso 1, 2 |
/ ‘O.;neurc“)nid\j) é um neurdnio da camada de saida e /
€, = dj(n)_'yj(n)

e

escondida

)

(-"




0 algertmo; de retropropadacao




Oralgoritmo de retoprepadacao

Gradiente local para o neuronio oculto j

0E(n) _ ©OF (n)!y](n)

av(g) 6y,(n)8v n)

0,(n)=-

/

m

() =3 0,y (i V() =0, 0)

S6 tenho informacao para E(n) na camada de saida, ou seja:




Oralgoritmo de retoprepadacao

Gradiente local para o neuronio oculto j




Oralgoritmo de retoprepadacao

oe, \/
ov, a(d (M= Y1) = -0, () - 0, v (M2 =i V()

/ e, Z QY (= a)(n) ) L
oy, ayj(n) PV |= O
Assim

i e — — 1




Oralgoritmo de retoprepadacao

o

¥_\ ’ /\ ,
5 (m) = CEW) __CEM Y0 GE() (o \_/

Tov,(m) ay,-(n)\av,-jm BEZORERA

oy ,(n) K
. p— o
5,(n) = 0, W, (MY 5(Moy(m)

jn

O erro na camada oculta depende do erro na camada de saida!!

N
N




Oralgoritmo de retoprepadacao

Correcao nos pesos
- Assim ) ) | \ |
[~————————————~n L i

» S a gt Ve N 1 R
Corregao Parametro i Gradiente i Si e entrada
depeso |= taxa /de . > local 4| do neuronio j
/ Aw;(n) \aprend,iZag-em | o;(n) i y.(n) J
; \J n A &/ | \

Caso 2 - j neuronio ocult

55 = V)Y,




O algoeritme) de retropropadacan

I | ’ » |
A1) = 1 -(n)y,-(n)\\/

w,; (N +1) =, (N) + Awy, ()

/ Caso 1 - j neurdnio salda ) A f
5 (n) = e, (n)qo v, (ﬂ» g \

@ (N+1) = wk, (1) + 776 (Me;(v,;(m)y,;(n)F—

/

Caso 2 - j neurQ

0y (/7 +1) = g (1) + 193 (v, (ﬂ))Z o, (May (k )y ;(n)

T~



Ol algoritmo; de; retropropadacao

A superficie de erro

e A forma irregular da superficie de erro em razao
das nao-linearidades das funcdoes de ativacao causa
dificuldades para o treinamento com algoritmos
baseados no (gradiente descendente,' como O
backpropagation.

e As nao-linearidades podem provocar o surgimento de
minimos locais e regioes planas de gradiente
nulo, dificultando o treinamento




Ol algoritmo; de; retropropadacao

A superficie de erro




Ol algoritmo; de; retropropadacao

A superficie de erro

O desempenho depende das condicoes iniciais de treinamento




Ol algoritmo; de; retropropadacao

A superficie de erro

O desempenho depende da taxa de aprendizado




Oralgoritmo) de retoprepadacao

A taxa de aprendizagem n
- ’ R ™ -

7 peq. — maior sensibilidade as variagdes da superficie.

f) maior — evita regioes plaTs e minimosTBCai&,

/ r7 influencia é}velocidéde de convergéncia J

1 gde. -
erro ten

71P€Eq. —
presos a

0s ajustes de peso sao de maior magnitude e o
iminuir mai idamente

einamento pode ficar

/
/

4

Alguns algoritmos usam uma taxa de aprendizado
adaptativa dependente do erro, comeca em um valor
grande e diminui proximo as regioes de minimo

\ \
A .




O) algeritmer de; retropropaddcao.

O momentum o

L ’ — | \ /’\&
e Alternativa para evitar regioes de gradiente nulo \_

I~ (n)\_nif_w o, (n-1)

\

istorico dos ajustes anteriores

e Responsavel pelo

Resulta em um
causa do gradi

e Minimos locais e regi ser evitados

f‘_'/




Ol algoritmo; de; retropropadacao

O momentum o

e Se 0 treinamento passa por um min. local o termo
residual forcara os ajustés na mesma direcao dos ajustes
anteriores a passagem pelo minimo

e até que o gradiente se torne maior que o termo residual

e 0S ajustes passam a ser feitos novamente em direcao ao
minimo, podendo passar por ele em direcao contraria a
anterior

e 0 treinamento permanecera neste movimento em torno do
minimo até a convergéncia




Oralgoritmo) de retoprepadacao

O momentum o

\\\; = ’ - ) "F\% ‘
o . D

e Se 0 valor de g for grande o suficie nao havera

convergéncia para o minimo local mas sim para*o minimo

/" global \ VAW \ J

e pode resultar e de de treinamento

e Problema: é a ser ajustado pelo

usuario

-

)




Ol algoritmo; de; retropropadacao

O momentum o




Reaes Neurals Artificials

Aprendizado e Generalizacao

\

N
0 ob]etlvo principal ?o aprendlzacT\sm Redes

J

/ Neurais Artlfléi)als éa obten ao de modelo\s com boa

capacidade generalizacao tendo como base um

conjunto de d




as Neurals Artiiicials

Problemas de aproximagégﬁassificagéo e predigao \\_/

P Conju\h de tremamento) pares (x,d) f

AJuste e pesos deve minimizar (y—d)




Redes Neurais Artificials

Aprendizado e Generalizagao

O erro foi
minimizado, POIS a
resposta da rede passa
por todos os pontos,
mas a aproximacao esta
distante da funcao seno(x)

E preciso mais que minimizar o erro para se obter
boas respostas de generalizacao!!!!




- -

Reaes Neurals Artificials

Aprendizado e Generalizacao
~ Treinamento | / -- | \\:/

Minimizar o erro \
/ Aproximar as ﬂ{ngf’)es geradoras Qos dados \ J
overfiting =
A rede tem mais ue ela precisa
underfiting
A rede tem la precisa

)

(‘/ | Encontrar o ajuste ideal |




Reaes Neurals Artificials

Aprendizado e Generalizacao

— i
Algoritmos que busquem o™ fit”ideal \_

Métodos construtivos r)

/ Constroem a rede gradual

ente. Iniciam enL S|tuagao de/
unde/ﬁt/ng param em uma situacao proxima ao

verfiting

Algoritmos de pougl

Visa a di a rede pela eliminagao

gradati




REAEs INelralS Artiiicials

- . ) -~ ,
Metodos construtivos e Algc?gos de-poda \\/

Problemas 2 e Y
/ T Nio garantem a/,,-éonverg, ncia da fungéo‘\geradora J
Requerem o ajuste de parametros adicionais

/l

Como encontrar o equilibrio???




. )

Dilema entre polarizacdo e variancia \_/
Modelos sobreparametrizados \
/ S MaioNa ria bj}i'aa'de na resposta \ :

Modelos subp trizados

—
-

Tem 0 polarizados para

algu

O problema do treinamento de Redes Neurais € encontrar
o equilibrio entre polarizacao e variancia

-



Reades Neurals Artificials

Aprendizado e Generalizacao

Como encontrar este equilibpio? \_
~ Associar algum fator (obJe\Voé\aIem da
m|n|m|zag do erro.a0 trelz;amento
/T ao\ \ /

Sugestoes

Um termo de

dos pesos é associado ao
termo de ene 4
parametro de
que determina o

eso da penalldade na

obtengao da solugao




Redes Neurais Artificials

Aprendizado e Generalizagao

e SVMs (Support Vector Machines)

Mapeiam 0s vetores de entrada em um espaco de mais
alta dimensao (espaco de caracteristicas), onde um
hiperplano de separacao € obtido para a resolucao de
problemas de classificacao

Um conceito fundamental no projeto de SVMs € o de
margem de separagao (associada ao erro
permitido na classificacao)




Reaes Neurals Artificials

Aprendizado e Generalizacao

“Conclusdo | / | | \
w’/'

O aprendizado de RNAs deve levar em cBTftNIgum
/ 4 outro objetivo, alem do erro do conjunto de treinamento




O) algeritmer de; retropropaddcao.

Simulacao do backpropagation
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