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Funcoes de Ativacao Mais Comuns
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Redes Neurais Artificials

* Resolvem problemas nao-linearmente separaveis

* Neuronios interligados, influenciando uns aos
outros

* Formam um sistema maior que armazena
conhecimento adquirido por meio de exemplos
apresentados

* Podem realizar inferéncias sobre novos
exemplos (situacdes desconhecidas)

* Geralmente um grafo orientado
- Os vértices sao o0s neurbnios
- As arestas as sinapses

- Adirecao das arestas informa como 0s neurdnios sao
alimentados




Topologia das Redes Neurals

* Se refere a disposicao dos neuronios na rede, como sao
estruturados.

* Atopologia da rede esta diretamente ligada ao tipo de
algoritmo de aprendizagem utilizado.
* Classes de Topologias:
- Redes alimentadas adiante (Feed-forward)
- Redes Recorrentes (Feed-backward)
- Redes Competitivas



Redes Alimentadas adiante

* Neurdnios organizados em camadas
« Camada inicial é a de entrada
A camada final contém as saidas

 As camadas intermediarias sao
chamadas de Camadas Ocultas

e Cada neurbnio se conecta com todos
da camada seguinte

 Neurdnios da mesma camada nao se
conectam

Fluxo de Informacgao



Redes Recorrentes

 EXiste a ocorréncia de
realimentacao

* A saida de um neurdnio é
aplicada como entrada no

= : % i préprio neurénio e/ou em
—__ ) outros neurdnios de camadas
] i _ anteriores
entradas /ff— _ _
| * Ou seja, ocorrem ciclos no

grafo.



Redes Competitivas

* Os neurdnios sao divididos em duas camadas
- Camada de entrada, ou nés fontes
- Camada de saida, conhecida como “grade”

* Os neurodnios da grade sdo competem entre si,
output layer com base no nivel de similaridade entre o
: padrédo de entrada e a grade de neurdnios

« Somente o0 neurdnio vencedor é disparado
(ativado) a cada iteracao

interconnecting weights o Utilizam algoritmo de aprendizagem competitivo.

_ * Arede mais conhecida desta classe € a rede de
input layer Kohonen, ou Mapa Auto- Organizavel (SOM)
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Processo de Aprendizagem

* A capacidade da rede de aprender é a principal caracteristica

 E um processo de atualizac&o da representacéo interna do sistema em
resposta a um estimulo externo, para resolver uma tarefa especifica

* A atualizacao da representacao e feita pela modificacdo da arquitetura,
ajuste dos pesos das conexdes entre 0s neurbnios e ativacao regras de
neurdnios individuais

* As regras de aprendizagem definem como a rede deve ajustar 0s pesos
sinapticos
* 4 Tipos basicos



Aprendizagem por Correcao de Erro

* Treinamento supervisionado

e Ajusta 0S pesos sinapticos por meio do erro,
gue € obtido através da diferenca entre o valor
de saida da rede e o valor esperado em um
ciclo de treinamento.

* Diminui gradualmente o erro geral da rede



Aprendizagem Hebbiana

* Baseado no postulado de aprendizagem de Hebb
(1949)

- “Se dois neuronios em ambos os lados de uma sinapse
sao ativados sincronamente e simultaneamente, entao a
forca daguela sinapse é seletivamente aumentada”

* Processo de treinamento local, ajustando o peso das
conex0es baseado nas atividades dos neurdnios.



Aprendizagem de Boltzmann



Aprendizagem de Boltzmann

* Método de aprendizagem estocastico derivado das ideias da mecanica estatistica.
* Arede é dita ser uma MB!

* Neste modelo os neurdnios sao estocasticos, podendo residir em dois estados
possiveis, ligado (+1) e desligado (-1)

* Os neurodnios séao divididos em dois grupos funcionais, presos e livres, sendo
responsaveis pela interacdo com o ambiente e pela explicacdo das restricoes
subjacentes dos padrdes de entrada do ambiente, respectivamente.

* Na MB, os neurbnios possuem conexdes bidirecionais

* Aprendizagem néo-supervisionado para modelar uma distribuicdo de probabilidade,
especificada pelos padrbes presos aos neurbnios visiveis com probabilidades
apropriadas.



Aprendizagem Competitiva

* Os neurdnios competem entre si e, a cada
iteracao, somente o vencedor sera ativado

* Todos 0s pesos dos neurdnios Proximos ao
neurdnio vencedor tém seus valores ajustados.



Rede de Multicamadas
Multilayer Percetron - MLP

Saida

Camada de Camada Oculta Camada de
Entrada Saida



Redes Multilayer Perceptron

Sao redes de alimentacao adiante que possuem uma ou mais camadas de neurbnios entre
as camadas de entrada e saida, chamada de camada oculta

A camada oculta adiciona um poder maior em relacéo as redes Perceptron de camada
unica, que classifica apenas padrdes linearmente separaveis

Os neurdnios ocultos responsaveis por capturar a nao-linearidade dos dados.
Todos 0s neurdnios sao ligados aos neurbnios da camada subsequente
Nao possuem ligacdo com os neurdnios da mesma camada nao tem realimentacao.

A aprendizagem é um processo iterativo, conhecido como aprendizagem por experiéncia
- Padrdes de treinamento (exemplos) s&o apresentados a rede

— com base nos erros obtidos, sdo realizados ajustes nos pesos sinapticos, com o intuito de diminuir o
erro nas proximas iteracoes.



Redes Multilayer Perceptron - Backpropagation

O principal algoritmo de treinamento é o algoritmo de retropropagacéao de
erro, mais conhecido como backpropagation

* baseada na regra de aprendizagem por correcao de erro (dois passos, um
para frente e outro para tras):

- Passo para frente (propagacao): os valores provindos dos neurdnios de entrada
sao aplicados aos neurdnios ocultos e posteriormente suas saidas sao aplicadas
como entradas aos neuronios da camada final, obtendo a resposta da rede. Durante
este passo 0s pesos sinapticos da rede sao todos fixos.

- Passo para tras (retropropagacao): Ajusta os pesos sinapticos, por meio do calculo
do erro realizado na camada de saida. Os pesos sinapticos entre as camadas
antecessoras sao ajustados de acordo com uma regra de correcao de erro.



Backpropagation

* Aprende 0s pesos para uma rede
multicamadas, dada uma rede com um
numero fixo de unidades e interconexoes.

* O algoritmo emprega a descida do gradiente
para minimizar o erro quadratico entre a saida
da rede e os valores alvos para estas saidas.



Backpropagation — Descida do Gradiente

 Busca determinar um vetor de pesos que minimiza #*

0 erro. =
* Inicia com um vetor inicial de pesos arbitrario e A
modificando-o repetidamente em pequenos 15

passos.

Efw]

» A cada passo, o vetor de pesos € alterado na
direcdo que produz a maior queda ao longo da
superficie de erro.

* Aprende 0s pesos para uma rede multicamadas, 2=
dada uma rede com um numero fixo de unidades e
interconexoes.

* Emprega a descida do gradiente para minimizar o 0 —— =
erro quadratico entre a saida da rede e os valores — 1
alvos para estas saidas. 1 3



Backpropagation

Algoritmo 1: Algoritmo de treinamento backpropagation

1 begin

2 Atribuicao de valores iniciais aos pesos sinapticos;

3 repeat

4 Apresentacao a rede dos padroes de entrada e as saidas desejadas;

5 Calculo dos valores de saida dos neurdnios ocultos;

6 Célculo dos valores de saida dos neuronios de saida (resposta real da rede);
7 Célculo do erro (diferenga entre resposta da rede e valor esperado);

8 Ajuste dos pesos sinapticos;

9 until Condicao de parada nao satisfeita ;

10 end




Backpropagation

* Linha 2: Atribuicao de valores Iniciais dos
pesos sinapticos, normalmente aleatoria no
intervalo {0,1}

* Linha 4: Apresentacao dos padroes de entrada
e saida conhecida previamente (treinamento
supervisionado)



Backpropagation — Linhas 5 e 6

* O calculo dos valores de saida séo realizados pela aplicacdo do campo local induzido (v) a uma
funcéo de ativacdo. De uma maneira matematica, o campo local induzido para o neurdnio j na

camada | na iteracdo n é obtido por r<+1
{ ) Z w) y{i—l) (n)
1
. 1=1
onde yﬁf'“[u} é o sinal de saida do neurdnio i na camada anterior [ — 1, na iteracio n,
u‘_w é 0 peso sinaptico do neurdnio j da camada [, que é alimentado pelo neurdnio i da
camada | — 1 e r o ndmero de neurdnios na camada anterior (I — 1). Observe que ao

invés de r é utilizado r + 1, isto se deve ao fato da incluaéﬂ de um bias, um neurdnio
adicional com valor +1. O bias equivale a dizer: uﬂ o1 V(n) = +1.

Denotaremos por ;(v;), sendo (- ) a funcdo de ativacdo e v; o campo local induzido
do neurdnio j, o valor de saida de um neurdnio § da camada e’. Assim o valor de saida
do neurdnio “]

y; = p(v;(n))



Backpropagation

* Linha 7: O sinal de erro da saida da rede, na iteracéo n
é calculada por €j(n) = d;(n) —y,(n),onde dj é a j-ésima
resposta desejada e yj é a j-ésima resposta da rede;

* Linha 8: O ajuste dos pesos é o0 nucleo deste algoritmo,

sendo realizado da camada oculta (l) para a camada dem
entrada. Em qualquer camada | os valores dos pesos w;
na iteracao n serao ajustados da iteracao anterior (n — 1)

de acordo com:



Backpropagation — Linha 8

-wj?[n} = furj-:-’]lfn — 1)+ .f_"‘ru.-j:}(n}
onde &u"_‘;é(ﬂ.) é correcao aplicada ao peso da conexao. A correcao é determinada pela
regra delta modificada, definida como segue:

ﬂ'w_g?{n +1) = -r;ﬁ}”yff_” + ;fﬁ'u'_g-{-]{n}

)

# " C I’ # n -
onde 7} é a taxa de aprendizagem, {ﬁE é o gradiente local, i é a constante de momento

-1y . 3 ; " :
e yf é o sinal de saida do neur6nio ¢ na camada anterior [ — 1.

A taxa de aprendizagem define o tamanho do passo de atualizacdo e a constante de
momento é utilizado para que o método possa fugir do minimo local na superficie de
erro, objetivando o minimo global.



Backpropagation — Linha 8

O gradiente local é calculado de maneira distinta entre neurdnios de saida e ocultos.
Sendo L a camada de saida, o gradiente do neurbnio j, na iteracao n da camada de
saida é calculado por:

(L) (L) (L)
0; ' (n) = e; "(n)g (v;"")

onde ¢'(-) é derivada da funcdo de ativagao. Para os neur6nios ocultos a corregao é
obtida por

r+1
Gy () (141) (I+1)
d;'(n) = ¢'(v;") ( E 6wy )
i=1

sendo [ uma camada oculta qualquer.



Backpropagation — Linha 9

* Basheer e Hajmeer (2000) identificam alguns
critérios de parada, dentre eles (i) erro de
treinamento (e <), (i) gradiente do erro menor que
um o ou (i) utilizando técnica de validacao cruzada.

* O critério de parada (iii) € geralmente utilizado
atraves da analise grafica do comportamento do
erro, com base na técnica de validacao cruzada



MLP — Dificuldades de Implementacao

* Necessario fazer uma boa configuracao para que uma MLP possa
obter bons resultados na aplicacao em problemas reais

* Deve ser realizada de maneira distinta dependendo de varias
caracteristicas do problema, como
- tipo dos dados de entrada (inteiro, booleanos, hibrido)
— numero de padrdes disponiveis para treinamento e teste
- dimensionalidade dos dados de entrada, entre outros.

e Para isso, valores ideais dos varios parametros da rede MLP devem
ser utilizados, porém estes valores n&do sao de facil obtencao.



MLP — Dificuldades de Implementacao

* Alguns parametros sao determinados por tentativa e erro

— sao atribuidos varios valores distintos aos parametros e analisando
os resultados obtidos, a melhor configuracao € escolhida.

- Dentre os parametros, os que possuem maior dificuldade para
ajuste sao:
* taxa de aprendizagem
e constante de momento
* numero de camadas ocultas
* NUmero de neurdnios nas camadas ocultas



MLP — Dificuldades de Implementacao

* Algumas solucoes para contornar este problema foram
sugeridas, como aplicacéo de outras técnicas de
aprendizagem de maquina, as quais sao conhecidas
pela alta aplicabilidade em problemas de otimizacao,
como:

— Algoritmos Genéticos
— Otimizacao por Enxame de Particulas
— Otimizacao por Coldnias de Formigas



MLP — Dificuldades de Implementacao

* Qutra dificuldade € a determinacgao do
numero ideal de ciclos de treinamento da

rede
- Determinado por tentativa e erro.

- Se um numero muito grande de ciclos de
treinamento for aplicado, a rede entra em
um processo de "memorizagao” dos padroes
a ela apresentados, chamado de
supertreinamento (overtraining), perdendo a
capacidade de generalizacao.

- Se um ndmero muito pequeno for aplicado,
a rede torna-se incapaz de representar os

dados.

Error (e.g., S5E)

Number of Hidden Nodes OR Number of Training Cycles



Redes de Funcao de Base Radial — RBF!

* Apresentam a rede neural como um problema de ajuste de curvas (aproximacao) em
um espaco de alta dimensionalidade

« A aprendizagem de uma rede RBF! E um processo de busca em uma superficie
multidimensional, que forneca melhores ajustes para os dados de treinamento, sendo
os “melhores ajustes” uma medida no sentido estocastico e a generalizagao equivale
ao uso da superficie multidimensional para interpolacao dos dados de teste.

» Se diferem das redes MLP! por trés caracteristicas principais:

- Sempre apresenta uma Unica camada intermediaria (oculta);
— Neuronios da saida sao sempre lineares;

- Neurdnios da camada intermediaria tém fungdes de base radial como fungao de ativacao, ao
invés de fung¢des sigmoidais ou outras.



Redes de Funcao de Base Radial — RBF!

« Em suma, € uma rede constituida por trés camadas, com
papeis distintos.
- A camada inicial, ou nds fonte, alimentada com os dados de
entrada

- Uma unica camada oculta responsavel pela transformacéo nao-
linear do espaco de entrada para o espaco oculto

- A camada de saida, linear, fornece uma resposta ao estimulo
gerado pela aplicacao de um padrao (dados de entrada), pela
camada de entrada.



Mapas Auto-organizaveis — SOM!

output layer

f/ Interconnecting weights

input layer



Mapas Auto-organizaveis — SOM!

Aprendizagem nao-supervisionada.
Conhecida como Rede de Kohonen (1982).

Base biologica

— a forma como os neurdnios se organizam muitas vezes refletem algumas
caracteristicas fisicas sentidas pelos estimulos externos.

— O cérebro humano é organizado em varias areas, de modo que entradas sensoriais
diferentes séo representadas por mapas computacionais ordenados topologicamente

Possui duas camadas
— camada de entrada
- grade pdés-sinaptica (ou mapa de caracteristicas), bidimensional.



Mapas Auto-organizaveis — SOM!

» A grade pos-sinaptica os neurbnios sao interligados aos neurdnios mais proximos e 0s
neurdnios de entrada sao ligados com todos os neurdnios da grade.
* Usa uma aprendizagem hibrida composta por aprendizagem Hebbiana e competitiva

— 0S neurdnios da grade pos-sinaptica competem entre si, com base em uma medida de
similaridade com o sinal de entrada

— 0 neurdnio mais similar é dito ser o vencedor
- 0 neurdnio vencedor excita 0s neurbnios proximos a ele.

* Adistancia euclidiana é geralmente utilizada como medida de similaridade.

* O algoritmo responsavel pela formacdo do mapa comeca pela atribuicdo de valores
Iniciais dos pesos sinapticos da grade, que deve ser feito atribuindo valores pequenos
gerados aleatoriamente.



Mapas Auto-organizaveis — SOM!

« Competicao: Para cada padrao de entrada, os neurdnios da grade competem
entre si, calculando a distancia euclidiana entre seus pesos sinapticos e os
valores do padrao de entrada, sendo o neurdénio com a menor distancia o
vencedor (aprendizagem competitiva)

« Cooperacao: O neurdnio vencedor determina uma area, vizinhanca topologica,
na qual os neurdnios cooperarao entre si (aprendizagem Hebbiana)

* Adaptacao Sinaptica: Determinada a vizinhanca, os neurbnios cooperam de
modo a atualizarem seus pesos sinapticos, sendo que 0s mais proximos do
neurdnio vencedor sofrem modificagdes mais significativas do que os
neurdnios mais distantes.



Mapas Auto-organizaveis — SOM!

A funcao Gaussiana é utilizada para definir como sera feita a atualizacdo dos
pesos dos neurdnios na vizinhanca, neste caso o neurdnio vencedor esta localizado no centro
da vizinhanca. A Equacao mostra o calculo da excitacao de um neurénio j, sendo d a
distancia entre o neurbnio j e o neurdnio vencedor i. A distancia euclidiana, definida por

D(x,y) = \/x* — y?, é comumente utilizada.

; rﬂi‘.'f
1 =exp | —=—=
d !r 2‘:]_2

onde o é a "largura efetiva” da vizinhanga topoldgica. Ela mede o grau com o qual neurdnios
excitados na vizinhanca participam do processo de aprendizagem



Mapas Auto-organizaveis — SOM!

* Avizinhanca - Neuronio

topoldgica gaussiana
é mais
biologicamente
apropriada do que
uma vizinhanca
retangular.




Mapas Auto-organizaveis — SOM!

 Com o decorrer da execucao do algoritmo, os padroes de entrada
similares sdo mapeados em neurdnios topologicamente proximos,
formando areas ou clusters

« O SOM! e aplicado a clusterizacdo de dados, ou seja, agrupamento
de dados intrinsecamente semelhantes, utilizado quando nada é
conhecido sobre os dados.

* Os mapas de Kohonen podem ser aplicados em compressao de
dados, uma vez que dados de alta dimensionalidade sao mapeados
em um espaco de baixa dimensao, preservando seu conteudo.



Rede de Hopfield

* Rede totalmente conectada agindo como uma memaria associativa, capaz de
armazenar padroes

 Uma memodria associativa serve para armazenar um conjunto de vetores, de tal
forma que se for enderecada com um vetor arbitrario y, retorna como saida aquele
vetor mais proximo em algum sentido pre-definido.

* Geralmente é utilizada a distancia de Hamming, como forma de mensurar a
proximidade entre os vetores.

* Adistancia de Hamming entre dois vetores (strings) de mesmo tamanho & definido
pelo numero de posi¢cdes que os simbolos correspondentes séo diferentes.

 Uma memoria associativa pode ser interpretada como um classificador de padrdes,
onde as classes sao representadas pelos vetores armazenados.



Rede de Hopfield

E a implementagdo de uma memoria associativa por uma rede
recorrente, porem sem auto-relimentacéao.

Neste modelo os vetores de entrada s&o normalmente
binarios.

A rede € iniciada por um vetor x(0) e gera y(0) como saida,
sendo y(0) reaplicado como entrada da rede no ciclo posterior.

Esse processo (dinamica da rede) é realizado até que a rede
se estabilize, ou seja:

y(k +1) =~ y(Kk)
O estado no qual a rede se estabilizou € dito ser um minimo
local do problema.

| e

Operadores de

Neurdnio  ,¢rps0 unitdrio



Rede de Hopfield

 Uma funcéo de energia (funcao de Lyapunov) é utilizada para
analise do processo de evolucao da rede.

* Afuncao de energia da rede é submetida a sua propria dinamica
e SO pode decrescer ou permanecer constante, ou seja, no
decorrer da execucao a rede tenta ir para estados melhores ou
Nno minimo iguais ao inicial.

* Arede de Hopfield é mais apropriada quando uma exata
representacao binaria € possivel e menos apropriada quando 0s
valores de entrada s&o continuos.



Memoria Associativa — BAM

Modelos de memodria associativa que apresentam ligacoes
recorrentes em sua estrutura.

A estruturada BAM ¢é baseada na interligacéo de elementos
processadores, as quais possuem pesos associados.

Sao redes decorrentes de 2 camadas com conexodes bidirecionais.
Sao memodrias associativas do tipo heteroassociativa.

A rede aceita um mapeamento entre vetores diferentes.
Processo dinamico converge para o padrao mais proximo.



Memoria Associativa — BAM

Vetor Y

Camada Lg

Cada neurdnioa, e L, é

totalmente conectado a

cada neurdnio IZ € Lge
vicevers

Vetor X



Memoria Associativa — BAM

* Todos 0s seus neurbnios se interconectam, permitindo uma associacao
dinamica,
— 0OU Seja existe uma conversao para o padrao mais proximo.

* Conforme figura anterior, a rede aceita 0 mapeamento entre vetores
diferentes demonstrando assim sua dinamicidade.

 Relacionamento de vetores conforme funcionamento da BAM

- Para uma associacao X =>Y: O vetor X € apresentado a camada L,
multiplicado pela matriz W, apresentando a saida Y na camada L,. Essa saida &
entdo aplicada a camada Ly, multiplicada pela matriz W', produzindo X na
camada L..



Memoria Associativa — BAM

* Quando X e associado com Y, um conjunto de peso entre 0s nodos na rede
sao trocados por associacao dos componentes.

* Sob a apresentacédo de cada vetor X ou Y, a rede é geralmente capaz de
lembrar os vetores desaparecidos.

« ABAM ¢ bastante interessante quando a falha € lembrada.

- Isto acontece quando uma substring do vetor € identificada por outro vetor
previamente treinado.

* Uma rede BAM pode estabilizar aprendendo somente uma fracéo do

potencial da capacidade do sistema, quando procurar na capacidade de
apresentacao do vetor de pesos.
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