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O Cérebro humano
* Mais fascinante processador baseado em carbono

* O neuronio € um celula no.-cérebro cuja principal
funcéo é colecionar, processar e-disseminar sinais
elétricos

* 10 bilhGes de neuronios
* todos movimentos de.organismo
* SA0 conectados atraves.de sinapses
* processam e armazenam informacoes
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Redes Neurais Naturais

*O sistema nervoso €& formado por um conjunto
extremamente complexo de celulas, os neuronios

* O cérebro humano possui cerca de 10 neurdonios e mais
de 10'* sinapses, possibilitando a formacao de redes
muito complexas
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O cerebro processa informacdes de forma diferente dos
computadores convencionais

e Cérebro
e velocidade 1 milhao de vezes mais lenta
* processamento altamente paralelo
e 10 neurdnios.com-10* conexdes cada

* Computador
e processamento.extremamente rapido e preciso na
* execucao de sequéncia de instrucoes
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Computadores Rede Neural

Executa programas Aprende

Executa operacoes | Executa operacOes nao logicas,

l0gicas transformacoes, comparacoes
Depende do modelo|Descobre as relacoes ou regras
ou do programador dos dados e exemplos

Testa uma hipotese | Testa todas as possibilidades em
por vez paralelo
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Redes Neuronais Artificiais (RNAs) sao modelos
computacionais inspirados pelo sistema nervoso central de
um animal (em particular o cérebro) que sao capazes de
realizar o aprendizado de maquina bem como o
reconhecimento de padroes (Wikipedia).
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Corpo ceiuwlar

Termminacdes do axania
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Campus Luzerna

As Redes Neurais sdo compostas
de uma colecao massivamente
paralela de unidades de
processamento (Neuronios)
pequenas e simples, onde as
Interligacbes sao responsaveis
pela maior parte da “inteligéncia”.

Dandritos Bias

Funcao de
ativagao

Sinais de
entrada

5 ¢(.) |—s Saida
Yi

Pesos
sinapticos

Terminagdes do axania
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Os primeiros trabalhos na area datam de 1943: McCulloch
e Pitts desenvolveram o primeiro modelo matematico do
neuronio.

Bias

x1
Funcao de
X, ativacao
Sinais de< o(.) |—s Saida
entrada V.
X

Pesos
sinapticos
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* Neste modelo 0s neurdonios sao unidades de
processamento simples com uma funcao de ativacao
degrau (Limiar).

y Yk:15e(z W X ) =0
’ i=1

Y, =0 casocontrario
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Neuronios com diferentes pesos em suas entradas e
diferentes valores de limiar produzem diferentes particoes
no espaco de entradas.

}(1‘ ®
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Vamos analisar o caso particular de 2 entradas e 1 saida.

Y,{lee(z W X:) =0 Y =1seW X +W,  X,=20
i=1 =>

Y ,=0casocontrario Y, =0 casocontrario
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Considerandowl =1, w2=1e O = 2 temos:

. ; Y, =lsel-X +1-X,>2
: J_ — Y,
% 0=2 Y, =0 casocontrario
X
- 2 Yi g S a ;
0 0 0 5 =
0 0,5 0 1,5 B
0,5 0 0 | a
05 | 05 0 10.1.1
1 1 1 s s
0 /0 ;
1 1,5 1 G,5I -------- L A N
1,5 1 1 i a
’ 0 0 ;
1,5 1,5 1 ® - n-x
05 10 15 2

Professor Ricardo Kerschbaumer



. ) ~
§§. v Particoes do espaco de b

Campus Luzerna

Se aumentarmos o numero de entradas temos:
%4 Y =1sel-X +1-X,>2

| ey

g =2 Y, =0 casocontrario
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A saida (y) € uma funcdo da combinacao linear das
entradas (x).

X
y
W1+X1+W2-X2:6 \:ﬂEZWaI ento
ou

W
X,= - -X1+(i)

W, W,

N -
X

2

O treinamento de um neuronio e consequentemente de
uma Rede Neural Artificial acontece atraves da alteracao
dos parametros wl, w2 e O©.
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Levando em consideracao que a alteracao dos parametros
w e O (treinamento) modifica a posicao da reta e portanto
da particdo no espaco de entrada é possivel observar que
a estrutura de uma Rede Neural Artificial € apropriada para
resolver problemas de classificacao.

X
: Y,=1seW X +W,X,>0

Y, =0seW - X,+W,-X,<0

Treinamento

S Y,=1seW;- X, +W5 X, =6
X, Y, =0seW; - X +W5-X,<0'
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Devido a simplicidade apresentada para 0s neuronios este
modelo ser apenas para a solucao de problemas simples
ou linearmente separaveis.

Exemplo: X
AND Logico

1 e -

X, X, Y, ;

1 1 1 | |

0 1 0 Treinamento

1 0 0

0 0 0
0 e 2 -

X

0 1 -
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OR Logico: Tambéem é linearmente separavel.

X, A
1 1 1
0 1 1
1 0 1
0 0 0
0 e * >
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XOR Logico: Nao é linearmente separavel.

X

1

X
X
<

O k| Ok
Olk=| = O

O Ok |
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e Como resolver problemas que nao sao linearmente
separaveis?
« Aumentar o numero de neuronios resolve? Nao!
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A solucao € aumentar o numero de camadas de
neuronios.
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Redes Neurais Artificiai
B8 cATARINENSE

Campus Luzerna m Od e rn a s

As redes neurais mais modernas sao compostas por
multiplas camadas de neurdnios e possibilitam a resolucao
de problemas nao linearmente separaveis.

Pesos Neurdnios

de saida

Entradas Saidas

Neurdnios
intermediarios
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Para o modelo de neuronio a seguir temos:

* Potencial de ativagéo: U= Z WX
1 —1

* Funcao de ativacao: g( ). (funcio degrau nos exemplos anteriores)

* Assim: Y=g (ZW X,
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Funcao Linear
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Funcao Rampa

Funcoes de ativacao

Af»
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Funcao Degrau
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Funcao Sigmoidal
WA,
.

Y= - onde,u= Z W.-X.
i—1
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Funcao Tangente Hiperbdlica

Y= - onde,u= ZWX
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Mapeamento de entrada para saida em um neuronio com
funcao de ativacao sigmoidal.

1
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Uma entrada especial chamada Bias € utilizada para
ajustar o limiar de atuacao.

[l . i " e
= 1] [} s P [ =) ka R o oo ==




mmeeet Topologias da Redes Neurais

Parametros que definem a arquitetura:
* NUmero de camadas
* NUmero de neurdnios em cada camada

* Tipo de conexao entre 0S neuronios
* Feedforward
* Feedback

e Conectividade da rede
e Parcialmente conectada
* Completamente conectada
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Redes de camada unica (Perceptron)

W11

x1
: W21

.
.
X .
- ."-\.._
.- —
.
~
.
- ."-\...
— ~—
~— .
— .
: @

XN own2__—

Unidades de entrada Unidades de saida
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Rede de Mdultiplas Camadas
(Multilayer Perceptron — MLP)

Unidade
de

Unidades Saida
Unidades de entrada Intermediarias
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w
. O
o O
X3 :Oﬁ
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Rede de ,
Camada Unica

Feedforward

Complemente
Conectada

Exemplo:
Perceptron
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X2 — O
/ "4
) \
O
A’de de
> O Multiplas Camadas

x4
/ Feedforward
x5

Parcialmente Concetada
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Rede

O Multicamadas
Feedforward
Totalmente
conectada
O——QO
:;;;;Eif;;;;;ijfgg; //////:;;Zﬂn
Multi-layer Perceptron
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x1
O Rede de
2 Multiplas Camadas

\ Recorrente

O
X3 \ Parcialmente
O _— Conectada
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Topologias da Redes-

}O
>

O

W

Rede de’
Camada Unica

Recorrente

Completamente
Conectada
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e Para realizar o treinamento das redes neurais é
feito o ajuste dos parametros da rede.

* O treinamento ¢ feito de forma iterativa, ajustando
0S pesos das conexoes.

*O conhecimento adquirido pela rede fica
armazenado nos pesos das conexoes.

* Em outras palavras, aprendizagem em RNA € o
processo de modificar os valores de pesos e do
limiar.
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Algoritmo de retropropagacao
*O algoritmo de retropropagacao ou back-
propagation €& aplicado nas RNAs ciclica
(feedforward) com wuma ou mals camadas
iIntermediarias .
e Utiliza um método do gradiente descendente por
correcao de erro.
*Uma funcao de custo é minimizada realizando-se
iterativamente ajustes nos pesos sinapticos de
acordo com o erro quadratico acumulado para
todos os padroes do conjunto de treinamento
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Para aplicar o algoritmo de retropropagacao é
necessario:

Um conjunto de padroes de treinamento com
dados de entrada e saida desejada

* Um valor para a taxa de aprendizado

*Um criterio que finalize o algoritmo (por n° de
ciclos, épocas ou por erro)

* Uma metodologia para atualizar os pesos (Aw)

* Uma funcao de transferéncia nao-linear

 VValores de pesos Iniciais
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Com o algoritmo de aprendizado  por
retropropagacao a rede basicamente aprende um
conjunto pré-definido de pares de exemplos
(entrada e saida) em ciclos de propagacao e
adaptacao.

Toda vez que um padrao de entrada é aplicado
como um estimulo aos elementos da primeira
camada da rede, ele e propagado por cada uma
das outras camadas até que a saida seja gerada.

Este padrao de saida € entdo comparado com a
saida desejada e um sinal de erro é calculado para
cada elemento de saida.

Professor Ricardo Kerschbaumer
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Entao o sinal de erro é retropropagado da camada
de saida para as camadas intermediarias.

Porém, cada elemento da camada intermediaria
recebe apenas uma porcao do sinal de erro total.

Este processo se repete, camada por camada, até
gue cada elemento da rede receba um sinal de erro
relativo ao erro total .

Baseado no sinal de erro recebido, 0os pesos das
conexoes sao, entao, atualizados de modo a fazer
a rede convergir.

Professor Ricardo Kerschbaumer
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[ Inicializacdo do treinamento (N = 1) J
'

[ Inicializacao dos pesos aleatoriamente ]

v

—r[ Apresentacio dos vetores de entrada e Calculo das saidas ]

'
[ Calculo do erro das saidas ]

l{ Pare — Rede treinada ]

{ Pare — Numero maximo de épocas ]

[ Recalculo dos pesos da camada de saida } .
' Utilizacdo do Método do
. Gradiente Descendente

[ Recalculo dos pesos da camada intermediaria ]

a
[ Atualizacao dos pesos J
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Critérios de parada

 Finalizar o treinamento apds n ciclos

* Finalizar o treinamento apds o0 erro quadratico
medio

* Ficar abaixo de uma constante o

* Finalizar o trelnamento quando a porcentagem de
classificacoes corretas estiver acima de uma
constante a (mais indicado para saidas binarias)

* Combinacao dos métodos acima

Professor Ricardo Kerschbaumer
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Exemplo Backpropagation

b1 b2

Adaptado de Matt Mazur (https://mattmazur.com)
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. b1.35 b2 .60
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5 wi

Calculando a saida para as
entradas 0.05 and 0.10.

/" ™\ b1.35 b2 .60

]'i'.-;f'ﬂ'ill:llt'l = 1y # 4‘.-] -+ g * 1-2 -+ E"’I #* 1
netpy =0 100004+ 0201 +0.35=1= 03775

' = L = .593260992

OUlpy = =T — Tre

otitya = .oB0ssd3s
. Pprofessor Ricardo Kerschbaumer




. °
EE- nstuoreoera Trajinamento das Red

Campus Luzerna

Calculando a saida para as
entradas 0.05 and 0.10.

A7 T\ b1.35 b2 .60

net,y = wsy * outyy + wg * outps + by % 1
net,; = 004 = 0.0893269992 + 0,40 = 0.096884378 + 0.6 = 1 = 1.100905967

o 1 o 1 o e d = & i
ol 1 Tt nelol T 1 TUSRIS0ET 7o 136007

ot o = .TT72928460
. Pprofessor Ricardo Kerschbaumer
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o 40w Calculando o erro total
| “ ) Considerando que ol deveria

Eintal = ¥ %I:il‘.f.l.:r'_r;f-iﬁ — erii‘L.j'.i'r!i‘l.}E
A | ser 0.01 e a saida atual é

0.75136507,temos:

b1.35 b2 &0

E, = Ytarget,, — outyy)? = %I:[}.[}l — 0.75136507)* = 0.274811083

] FE

FE o = LU23060026
Eiorar = Eo + Eo = 274811083 4 (L023060026 = 0.2898371109
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Realizando a retropropagacao
Considerando por exemplo o peso w5, desejamos saber

guanto uma mudanca neste peso afeta o erro total. Ou:

-'JII...|..|. !
T
Esta razao é obtida por:
) DEotar - doutyy  Onet gy
I-.-_|||-|'.-I _ |'.__II|'_i|'|'.'III| s I-'..llll-l.l- Illlll s l-.-_|||'|'.-|
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Derivadas das funcoes de ativacao.

— DinearlX)
_Q.Ingiatin[x]

1 —ry
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Ou seja:
;',.l'.rn'f“] * e'irmfl,l * OFE; a1  OFEiotal
nl.m:ut durs, dnet dout ,1 chirs,

w5

output

E .1 = 4(target ;- out,, )?

Eiota =TEo1+*E o2
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Calculando cada um dos termos:

Fipia = %{tﬂl‘gﬁtal — out,g)? + %{tﬂl‘gﬂtﬂg — ot 4 )’

WPiotal — 2 % Ltarget,y —out,)>~' % —1+0

dat 1 2

DLiotal — _(target,; — out,y) = —(0.01 — 0.75136507) = 0.74136507

doaty)
1
I'_-'H-tﬂ.l — 1_|_.E.—r||:|!,,_-..]_
doutel — out (1 — out,y) = 0.75136507(1 — 0.75136507) = 0.186815602

net,y = ws * outy + wg * outps + by % 1

Onetol, — 1 % outyy * wt' "4+ 04+ 0 = outy; = 0.593269992

s
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Juntando tudo: _
Dpotal  Eiotal o douts)l o dnets
ol ot dnet s

iotal — (), 74136507 = 0.186815602 % 0.593260992 = 0.082167041

s

Em uma forma combinada temos:
OE i otal

s

Para reduzir o erro € necessario subtrair este valor do peso
atual desta sinapse, considerando uma taxa de
aprendizado n (neste exemplo n = 0,5).

wi = wy —n * 2Bttt — ()4 — 0.5 0.082167041 = 0.35801648
wi = 0.408666186 w# = 0.511301270 wi = 0.561370121
ey et o e

= —(target, — mn‘.,,ﬂ} % out (1 — m:il‘.,,ﬂ} # 0ty 1
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IE, . B O E; o tal . Chorud g, 4 . et g .

Dwy — Douty T Onetyy T 0w Antes de atualizar os
”+ . N pesos da camada de
Boutry = Douts; T Douty saida € necessario

calcular os novos pesos
para a camada oculta
(wl, w2, w3 e w4).

b1 b2
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Como cada neuronio da camada oculta contribui para a
saida de varios neuronios da camada de saida a forma de
calcular o novo peso é diferente.

O i aF ol AFE -

et ol — Dout T jj:_'_j",’_'_'l' — (.74136507 = 0. 186815602 = 0.135498562

Professor Ricardo Kerschbaumer
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: dnetol o0 — [ .
Considerando que Toutr iy = ). 4H)
Temos:
dBol — ARl duetel — () 138498562 = (.40 = 0.055399425

oty | dnety douty

De forma similar:

9B — —(.019049119

oottty |
Portanto:
ﬂﬁ:ﬂil,r _ sﬂpﬁh 1 -!"—.;:'].F.EI;::'3| = (1.022399425 + —0.019049119 = 0.0363003006
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ot ~ et
— eentdio ——
ety | i

Agora € necessario obter:

1
-I_I_I._—rn:E,I“

Dol — putyg(1 — outyy) = 0.59326999(1 — 0.59326999) = 0.241300709

ety

ity g =

Calculando para hl, assim como calculado para a saida
temos:

nety = wy * i +wy %19+ by %1

-.er.ar-t,-“ o ‘:-'I — 05

ahi
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Juntado tudo temos:

D cinr  OFinial + doty + drnety
oy douty drnety oy

iotal — [),036350306 % 0.241300709 = 0.05 = 0.000438568

R ETL

Agora e possivel atualizar wl:

wi = wy — oy * Lotetal — )15 — 0.5 % 0.000438568 = 0.149780716

P ETa

Similarmente:

wi = 0.19956143  wi = 0.24975114  wi = 0.29950229
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Por fim, atualizamos todos 0s pesos.

Quando aplicamos as entradas de 0,05 e 0,1 originalmente,
0 erro na rede foi de 0,298371109.

Apos essa primeira rodada de retropropagacao, o erro total
calu para 0,291027924.

Pode nao parecer muito, mas depois de repetir este
processo 10.000 vezes, por exemplo, o erro cal para
0.0000351085.

Neste ponto, quando avancamos 0,05 e 0,1, os dois
neuronios gerados geram 0,015912196 (contra 0,01) e
0,984065734 (contra 0,99).

Professor Ricardo Kerschbaumer
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* Diagnostico: Medico, Falhas de Sistemas etc.

* Previsao de Seéries

emporals: CotacoOes da Bolsa

de Valores, Dados Economicos, Metereologia etc.

* Processamento de Linguagem Natural

* Sistemas de Controle e Automacao

* Reconhecimento e Sintese de Voz

* Processamento de Sinais e Imagens: Radar,
Sensores, Imagens de satélite etc.

* Reconhecimento o6tico de caracteres (OCR)

* Controle de processos industriais

* Piloto automatico

* Reproducao da fala

Professor Ricardo Kerschbaumer
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* Aplicacoes em Sistemas Adaptativos

* Aplicadas em tarefas onde temos bases de
exemplos disponiveis, realizando a aquisicao
automatica de conhecimentos

* Associacao de padroes de entradas e saida

* Classificacao de padroes de forma supervisionada
ou hao

* Aproximacao de funcdes desconhecidas através de
amostras destas funcoes

* Trabalhar com dados aproximados, incompletos e
Inexatos

* Paralelismo, generalizacao, robustez

» “Tarefas complexas realizadas por seres humanos”

Professor Ricardo Kerschbaumer
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*Composicao e construcao de conhecimentos
estruturados

* Dificuldade de explicitacao dos conhecimentos
adquiridos

 Dificuldade para definir a estrutura da rede, seus
parametros e a base de dados

Falta de garantia de uma convergéncia do
algoritmo para uma solucao 6tima

Professor Ricardo Kerschbaumer
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https://www.youtube.com/watch?v=RcgfwZ-FFBI

https://www.youtube.com/playlist?list=PLZHQObOWTQD
NU6R1 67000Dx_ ZCJB-3pi



https://www.youtube.com/watch?v=RcgfwZ-FFBI
https://www.youtube.com/playlist?list=PLZHQObOWTQDNU6R1_67000Dx_ZCJB-3pi
https://www.youtube.com/playlist?list=PLZHQObOWTQDNU6R1_67000Dx_ZCJB-3pi
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