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i Redes Neurais

= Sistemas distribuidos inspirados no
cérebro humano
= Redes sdo compostas por varias unidades de

processamento (“neurdnios”)
m Interligadas por um grande nimero de conexdes
(“sinapses”)

= Bom desempenho preditivo em varias

aplicacoes
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i Principais tépicos

= Técnicas geométricas

= Discriminante linear

= Redes neurais

= Arquitetura e aprendizado de redes

neurais coot N (/A2
%2332 25> 7

= Rede perceptron ieraarases
= Rede MLP L7119y

83784997
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i Neuronio natural

= Um neurénio simplificado:

Axbnio

Dendritos
\

Corpo
(soma)

Sinapse
/ P

—_—

Potencial de agdo ™
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Discriminante linear

= Busca modelo que melhor
se ajuste aos dados
= Representacdo matematica

Plaquetas

= Dois atributos preditivos y =ax+b
Fronteira de decisdo = reta f(x) = ax+b
(hiperplano para > 2) f(x) =-2x+15

» Classificagdo ou regressdo

= Fungdo discriminante
Combinagdo linear dos atributos

Fungdo de classificagdo:

+1sef(x)+2p—-1520
classe(x) =

Neuronio artificial

= Modelo de um neuronio abstrato

Entradas Pesos Saida

preditivos Isefx)+2p-15<0 }
= Soma ponderada Sinal
Como definir valores dos pesos?  f(X) = Wy + W;X;
f(X) = Wy + WiXy + WoXy + ...
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i Conceitos basicos i Topologia

= Principais aspectos das RNA = Numero de camadas
= Arquitetura = Cobertura das conexdes

= Unidades de processamento (neuronios)
» Conexdes (sinapses)

= Topologia Completamente Parcialmente  Localmente
= Aprendizado = Arranjo das conexdes
= Algoritmos I
= Paradigmas
Feedforward Recorrente (feedback)
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i Unidades de processamento i Algoritmo de aprendizado

- Fu;uogamenttod de coniunto de Uridades A = Conjunto de regras que define como
= Recebem entradas de conjunto de unidades a]LIStar oS parémetI’OS da rede

= Aplicam fungdo de ativagdo sobre entradas L .
= Enviam resultado para saida ou conjunto de = Principais formas de ajuste

unidades B = Correcdo de erro
= Entrada total = Hebbiano
m wy
) Competitivo
u =inwi : P A
= X = Termodinamico (Boltzmann)
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i Conexoes i Paradigma de aprendizado

= Definem como neurdnios est3o = Definido pelas informagdes externas que
interligados a rede recebe durante seu aprendizado
= Principais abordagens

= Codificam conhecimento da rede .
= Supervisionado

= Tipos de conexoes: = N&o supervisionado
= Excitatoria: (w,(t) > 0) Semi-supervisionado
oz Aprendizado ativo
Inibitoria:  (w, (t) <
= Inibitoria: ~ (w;(t) < 0) = Reforco
=« Hibrido
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* Perceptron

= Primeira rede - Rosemblat, 1958
= Modelo de neurdnio de McCulloch-Pitts
= Treinamento Viés

= Supervisionado X,
= Corregdo de erro ! IW:2>
w W)= w(t-1) + aw, X, m) -

Aw; = X6
aw; = nxi(y = W)
= Teorema de convergéncia

W
X, )
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* Algoritmo de treinamento

1 Iniciar peso de cada conexdo com o valor 0
2 Repita
Para cada par de treinamento (X, y)
Calcular a saida f(X)
Se (y = (X))
Entdo
Atualizar pesos do neurénio
Até condicéo de parada
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* Perceptron

= Resposta / saida da rede

= Aplica fungdo de ativagdo limiar sobre soma
total de entrada recebida por um neurdnio

m f(u) f(u-0)
u=3
i=1

- _E

* Treinamento modificando fronteiras

+1ifu>6 0 u u-0
f(u)_{-lifu<6’ -l-l _|
m f(u-6) = sinal (u-6)
net = inwi f(net) = f(u-0)
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Treinamento * Treinamento modificando fronteiras
Limiar = 0 (-viés) Limiar = 0 (-viés)

X1#> X4 %
XZﬂ ‘ N Xo A -

W
P

vou;;s 4 1
» g g ;é
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* Treinamento modificando fronteiras * Exemplo

= Dada uma rede Perceptron com:

= Trés entradas, pesos w; = 0.4, w, = -0.6 e
w; = 0.6, e limiar 6 = 0.5:
= Ensinar a rede com os exemplos (001, -1) e
(110, +1)
Utilizar taxa de aprendizado n = 0.4

= Predizer a classe dos exemplos: 111, 000, 100 e
011
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* Treinamento modificando fronteiras * Exemplo

x1
Situagdo
x2 desejada
x3
Possiveis
-1 soluges |
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Exemplo (treinamento)

Treinar a rede
Xor Wo (0), Wy, Wy, W3 = -1, 0.5, 0.4, -0.6, 0.6)
a.1) Para o exemplo 001 y=-1)
Passo 1: definir a saida da rede (Zxw)
u-6 =-1(0.5) + 0(0.4) + 0(-0.6) + 1(0.6) = 0.1
f(net) = +1 (uma vez 0.1 > 0)

Passo 2: atualizar pesos (y = f(net))
Wy = 0.5+ 0.4(-1)(-1 - (+1))= 1.3
w; = 0.4 +0.4(0)(-1 - (+1)) = 0.4

* Treinamento modificando fronteiras

W, = -0.6 + 0.4( 0)(-1 - (+1))= 0.6
Wy = 0.6+ 0.4( 1)(-1 - (+1))= 0.2
wi(t)= wi(t-1) + nx(y — f(x))
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i Exemplo (teste)

= Utilizar a rede treinada para classificar
os exemplos 111, 000, 100 e011

= Pesos aprendidos: 0.4, 1.2, 0.2 e -0.2
b.1) Para o exemplo 111
u-0 = -1(0.4) + 1(1.2) + 1(0.2) + 1(-0.2) = 0.6
f(net) = +1 (porque 0.6 >0) ) = classe +1
b.2) Para o exemplo 000
u-8 =-1(0.4) + 0(1.2) + 0(0.2) + 0(-0.2) = -0.4
f(net) = -1 (porque -0.4 < 0) = classe -1
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i Exercicio

= Ensinar uma rede do tipo Perceptron a
distinguir:
= Pacientes potencialmente saudaveis
= Pacientes potencialmente doentes
= Testar a rede para novos casos
= (Luis, ndo, ndo, pequenas, sim)
= (Laura, sim, sim, grandes, sim)
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i Perceptron em hardware

= Primeira
implementacao:
= Mark I Perceptron

= Cornell Aeronautical
Laboratory
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i Problemas com Perceptron

/
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i Exercicio

= Seja o seguinte cadastro de pacientes:
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* Rede Multi-Layer Perceptron

= Arquitetura de RNA mais utilizada
= Uma ou mais camadas intermediarias de neurdnios
= Funcionalidade (tedrica)

= Uma camada intermediaria: qualquer fungdo continua
ou Booleana

= Duas camadas intermediarias: qualquer fungdo
= Originalmente treinada com o algoritmo
backpropagation
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MLP e backpropagation Fungoes de ativacao

camadas
intermediarias

camada
de Step function Sign function | Sigmoid function | Linear function

saida

vetor de
entrada

¥

' pirp [LEX20 | sy [PLTX20) a1
“loirx <o |ovitx <o et
conexodes
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Backpropagation Funcdes de ativacdo e fronteiras

Incerteza:

= Treina a rede com pares entrada-saida \\\ \\\\\\\\ o
= Cada vetor de entrada é associado a uma saida Limiar
desejada o
= Treinamento em duas fases, cada uma 1
percorrendo a rede em um sentido Linear \\\\
1

= Fase forward —— Sinal (forward)
= Fase backward . m7® .
. Sigmoid
= Rumelhart, Hintone — %:%—- omer ()} Baixa
Williams (1986) — 0 o ®—
= Werbos (1974) ~— Erro (backward) ;
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Backpropagation i Fungoes de ativacao

= Treinamento
= Supervisionado
= Ajuste dos pesos: 4aw; = x5,

Name Plot Equation Derivative

Sigmoid

8 "(x) = f(z)(1- f(z
@ =0 = 1= J'(@) = §(=)(1 - f(=)

Tanh

[ (net)erro; se j for camada de saida » @-e |, A
_ da fungio f(z) = tanh(z) = e F(@) =1- fla)
Vi '(net)z w0y se j for camada intemediéria
1 m Rectified
< Linear Unit .
erro; =52yq—f(netq)) net:Zx’,Wi (relu) /(’”):{2 }o.z;g f"’):{? ?Ziifﬁ
[ i=0
u Se f(net) for uma fungdo sigmoidal, 7 '(net)=finet)(1~f(net) et o o<y [ o o e
. ~ . . i JE=qes s @)= for & >
= Treinamento n3o é garantido de convergir i el e
relu)
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Algoritmo de treinamento

Iniciar todas as conexées com valores aleatorios € [a,b]
Repita
erro =0;
Para cada par de treinamento (X, y)
Para cada camada k := 1 a N

Para cada neurénioj := 1 a My
Calcular a saida fi(net)
Sek=N
Entao Calcular soma dos erros dos neurénios da
camada;
Seerro> ¢
Entao Para cada camada k := N a |
Para cada neurénioj:= 1 a M,
Atualizar pesos;
Até erro < & (ou niimero mdximo de ciclos)
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* Treinamento modificando fronteiras
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* Treinamento modificando fronteiras

* Treinamento modificando fronteiras
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* Treinamento modificando fronteiras

* Treinamento modificando fronteiras
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* Exercicio

Dada a rede abaixo, que recebe como entrada um vetor
binario de n bits e gera como saida um valor binario:
a) Indicar a fungdo implementada pela rede abaixo:

b) Explicar papel de cada neur6nio no processamento da fungédo Aberta Aberta
Considerar fungéo de
ativagao limiar (threshold)
entrada/saida binaria
Fechada Fechada Fechada
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* Regides convexas

i Exercicio

= Paridade
= Uma das limitagdes do Perceptron
levantadas por Minsky e Papert
= Problema dificil
= Padrbes mais semelhantes requerem
respostas diferentes

= Usa 7 unidades intermedidrias para
detectar paridade em vetores com 77 bits
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i Combinag0es de regides convexas

A\
B A
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* MLPs como classificadores

Combinacoes de regides convexas

= Encontrar fronteiras de decisdao que separem

T

A Classe A A"Classe A “A"Classe Al
O Classe B O Classe B O Classe B s .
o b g 0 0, 00, os dados abaixo:
A _aiaakio o A 4 aatlo
N A““OO 0 00 © A A 00 © A A A A
AAO 0 0 0 A0 o A
> A B 8 A
B =
A =
[ A
AA 5] A
A E B _AA
] ]
A A B
A A
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Combinacoes de regides convexas

= Encontrar fronteiras de decisao que separem
os dados abaixo:
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i Conclusao

= Redes Neurais
= Sistema nervoso
= Muito utilizadas em problemas reais
« Varias arquiteturas e algoritmos
= Magia negra
= Caixa preta
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Exercicio

= Quantas camadas e pelo menos quantos
neuronios em cada camada tem a rede que
divide o espago de entradas das formas abaixo:

O classe 1
E classe 1 =
[J classe 2 classe 2
M classe 3
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3 Perguntas?
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!L Exemplo

1=7] <10, [7]o4]

784 pixels.
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