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Redes neuronais naturais

» Sistema nervoso dos seres vivos (complexos...) composto
por muitos neuronios
— Elevado grau deinterligacéo
— Funcionamento paralelo

* NUmeros (nos humanos):

— Nudmero de neurénios: ~ 101

— LigacGes por neurdénio: ~ 10* (emmédia)
e muitas entradas/ 1 saida

— Tempo de comutag&o: ~ 103 segundo

— Reconhecimento de um rosto conhecido: ~ 10! segundo
» Centenas de passos apenas!
» Processo massivamente paralelo
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Neurénio

Cell Body or Soma

(1]

] CIA 2002/03 - Redes Neuronais




Neurénio
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Motivacao bioldgica
» Actividade do neurdnio é activadalinibida através das
ligaghes a outros neuronios
— “Potencial de activagéo”
» Activacdo depende daintensidade daligacédo sinaptica
— Reforgada por aprendizagem!
— Regrade Hebb: “se umaentrada de um neurénio é a causa

repetida e persistentemente a activacgéo daquele, aresisténciana
sinapse daquelaentradadiminui” = ligacéo fortalecida

* ANNSs: inspiradas na forte interligacdo do cérebro humano
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Redes Neuronais Artificials

* (Muitas) unidades semelhantes aos neuronios

* (Muitas) ligagbes (ponderadas com pesos) entre
unidades

 Processo altamente paralelo/distribuido

« Enfase no gjuste automético dos pesos

e Entrada

— grande quantidade de valores reais ou discretos
« altamente correl acionados ou independentes

» Saida
— valor real, discreto, ou vector de valores
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Quando utilizar

» Formadafuncdo de avaliagdo desconhecida
— Fungdes reai g/discretas/vectores com entradas ././.

» Dados com ruido (erros de classificacéo)

» Longos tempos de treino aceitavels

» Utilizac&o da rede obtida para classificagcdo muito
eficiente

»  Compreensdo dafuncao aprendida néo
importante
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Aplicacoes

Classificagdo de imagens

Reconhecimento de caracteres manuscritos
Reconhecimento de voz

Previsdo financeira

* gfc...
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ALVINN

ANN feed-forward (sem ciclos)
I nput
— grelha de 30x32 pixels de intensidade
Output
— direcgéo de viragem do veiculo
— 30 unidades [0,1] — grau de confianca
Treino
— comandos de conducdo do veiculo por um humano
durante aprox. 5 minutos
Resultado

— Conducéo, em auto-estrada, em velocidades até 70 mph
durante distancias de 90 milhas
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ALVINN
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Perceptrao

Y(X) = sgn(W>X)
1sev>0
- 1 casocontrario

combinacao linear dos atributos + unidade de limiar
Q: valor minimo de v para poder haver activagéo
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Funcdo limiar

+1

Step Function
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EY
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Sign Function

Sigmoid Function
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Poder representaciona

Y
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Representa uma regido
de decisdo do
hiperplano a k
dimensdes

Exemplos

AND
OR
NAND
NOR
XOR 77?

Conjunto de exemplos
linearmente separavels




Linearmente separaveis?
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tpc

S S s

WwW=1

AND OR NOT

Funcéo limiar: step(t)

(1]
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AND

(0,0)... 1*0+1*0=0... <1.5...
(0,2)... 1*0+1*1=1... <1.5...
(1,0)... 1*1+1*0=1... <15...
(0,0)... 1*1+1*1=2...>1.5...

L O O O
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AND, Sep(0)

(1]
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tpc

¢ OR, Sep(0)
* NOT, Sep(0)
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Problema da aprendizagem

» Dado um conjunto de exemplos, determinar
um vector de pesos que faga o perceptrao
produzir a saida correcta (+1) para cada
exemplo

» Algoritmos
— regrade treino do perceptréo
— regradelta
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Regra de Treino do Perceptréo

sgn(v)

» Dar pesos aeatorios a cada entrada
» Aplicar, iterativamente, 0 perceptréo a cada
exemplo
— Se um exemplo for classificado incorrectamente,
modificar os pesos
* Repetir 0 processo até o perceptréo classificar
correctamente todos os exemplos

Processo = percorrer todos os exemplos
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Alterar os pesos?

* Alterar w, associado aentrada x

W~ w; + D
Dw, =h(t- y)x
em que

t = f(X) é o valor objectivo
y € 0 valor a saida do perceptrao
h € oritmo de aprendizag em (constante pequena, ex :0.1)
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Caracteristicas

* Provase que este algoritmo converge num
numero finito de passos se:

— 0s exemplos forem linearmente separaveis
— h for suficientemente pequeno
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Exemplo AND, step(0)

(1]
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Iteracéo 1

e (0,0)... =1*(0.3)+0* (0.5)+0* (-0.4)=-03... 0
e (0,2)... —1*(0.3)+0* (0.5)+1* (-0.4)=-0.7... 0
* (1,0)...~1%(0.3)+1% (0.5)+0* (0.4)=+0.2.(1)

~ W, =03 +0.1* (0-1)* (-1) =04

— W, =05 +0.1* (0-1)* (1) =0.4

~ W, =-04+0.1* (0-1) * (0) = -0.4
¢ (L1)...~1%(0.4)+1* (0.4)+1* (0.4)=-0.4.(0)

~ W, =04+01* (1:0)* (-1)=0.3

~W,=04 +01* (1:0)* (1)=05

~ W, =-04+01*% (1-0)* (1) =-0.3
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Iteracao 2
h=0,1

(0,0).... —1*(0.3)+0* (0.5)+0* (-0.3)=-0.3... 0
(0,2).... 1*(0.3)+0* (0.5)+1* (-0.3)=-0.6... 0
(1,0)... -1*(0.3)+1* (0.5)+0* (:0.3)=+0.2.(1)
—W, =03 +0.1* (0-1)* (-1) = 0.4

—W, =05 +0.1* (0-1)* (1) =04

—W, =-03+0.1*% (0-1) * (0) = -0.3

(1,2)... -1*(0.4)+1* (0.4)+1* (:0.3)=-0.3.{0)
— W, =04+01*(1-0)* (-1)=03

~W,=04 +01* (1:0)* (1)=05
—W,=-03+0.1*% (1-0)* (1) = -0.2
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Iteracéo 3

e (0,0)... =1*(0.3)+0* (0.5)+0* (-0.2)=-03... 0
e (0,2)... —1*(0.3)+0*(0.5)+1* (-0.2)=-05... 0
¢ (1,0)...~1%(0.3)+1%(0.5)+0* (0.2)=+0.2.(1)
~ W, =03 +0.1* (0-1)* (-1) =04
— W, =05 +0.1* (0-1)* (1) =0.4
~ W, =-02+0.1* (0-1)* (0) = -0.2
¢ (L1)...~1%(0.4)+1% (0.4)+1*(0.2)=-0.2.(0)
~ W, =04+01* (1:0)* (-1)=0.3
~W,=04 +01* (1:0)* (1)=05
~W,=-02+01*% (1-0)* (1) =-0.1
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Iteracao 4
h=0,1

(0,0)... —1*(0.3)+0* (0.5)+0* (-0.1)=-0.3... 0
(0,2)... —1*(0.3)+0* (0.5)+1* (-0.1)=-0.4... 0
(1,0)... -1*(0.3)+1* (0.5)+0* (:0.1)=+0.2.(1)
—W, =03 +0.1* (0-1)* (-1) = 0.4

—W, =05 +0.1* (0-1)* (1) =04

—W, =-01+0.1*% (0-1) * (0) = -0.1

(1,2)... -1*(0.4)+1* (0.4)+1* (:0.1)=-0.1(_ 0)
— W, =04+01*(1-0)* (-1)=03

~W,=04 +01* (1:0)* (1)=05
—W,=-01+0.1% (1-0)* (1)=0.0
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lteracaon 5

(0,0)... —1*(0.3)+0* (0.5)+0* (0.0)=-0.3... 0
(0,1)... —1*(0.3)+0* (0.5)+1*(0.0)=-0.3... 0
(1,0)... ~1%(0.3)+1* (0.5)+0* (0.0)=+0.2.( 1)
~ W, =03 +0.1* (0-1)* (-1) =04

— W, =05 +0.1* (0-1)* (1) =0.4

~ W, =0.0+0.1* (0-1)* (0)=0.0

(1,1)... ~1%(0.4)+1* (0.4)+1*(0.0)=0.0.(0)
~ W, =04+01* (1:0)* (-1)=0.3
~W,=04 +01* (1:0)* (1)=05

~ W, =00+0.1*(1:0)* (1)=0.1
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lteracao 6

(0,0)... —1*(0.3)+0* (0.5)+0* (0.1)=-0.3... 0
(0,1)... =1*(0.3)+0* (0.5)+1*(0.1)=-0.2... 0
(1,0)... —1* (0.3)+1* (0.5)+0* (0.1)=+0.2.

~ W, =03 +0.1* (0-1)* (-1) =04

— W, =05 +0.1* (0-1)* (1)=04

~W, =01+01*(01)*(0)=0.1

(1,1)... —1*(0.4)+1* (0.4)+1* (0.1)=+0.1... 1
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Iteracéo 7

(0,0)... —1* (0.4)+0* (0.4)+0* (0.1)=-0.4... 0
(0,2)... =1*(0.4)+0* (0.4)+1* (0.1)=-0.3... 0
0
1

(1,0)... =1* (0.4)+1* (0.4)+0* (0.1)= 0.0...
(1,1)... —1* (0.4)+1* (0.4)+1* (0.1)=+0.1...
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tpc

» Aplicar aregrado perceptréo arede
anterior, para obter:
- OR
—NOT
» Apresentar uma sequéncia de exemplos
semelhante...

] CIA 2002/03 - Redes Neuronais
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http://home.cc.umanitoba.ca/~umcorbed/neuron.html

[

®1
0

Gtz Reset| AnD | oR| NOT| I showlegens

Applet 1: Artificial Mewron

(3]
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http://home.cc.umanitoba.ca/~umcorbe9/perceptron.html

y[1o

Learning rate: ,Uﬁ—
Mumber of iterations ,ZU_.
Errar threshald! ,U1—

Current Error: 0.0 Sguared Error: |00 I™ Solve XOR

Applet 2; Perceptron Leaming

(3]
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Regra Delta

» Converge paraamelhor aproximagdo da funcéo

objectivo mesmo que os exemplos de treino néo
sgjam linearmente separdvels

» Utiliza o gradiente para pesquisar o espago de

hipéteses de possivel's vectores de peso

e Qutrosnomes

— Menor erro quadratico médio
— Adadine
—  Widrow-Hoff
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o

Unidade linear (perceptréo sem limiar)

W

V() = WK

combinacéo linear dos atributos
Q: vaor minimo de v para poder haver activagéo

CIA 2002/03 - Redes Neuronais
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Errodetreino

* Considerar atarefa de treinar uma unidade linear
V(X) = WxX
» Medidado erro de treino de uma hipotese (vector de
pesos)

.1l o 2
E(W)° 2 a (ta- va)
di D
com D o conjunto dos exemplos de treino

ty 0 valor objectivo parao exemplod
V4 asaida da unidade linear para o exemplod
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Gradiente

Defini¢éo do erro:
superficie € uma pardbola

o S
e e
o R s W oo,

< s

]

: Plano (wg,w):
4773 ) espaco de hipoteses

em cada passo, quer alterar-se o vector de pesos na direc¢éo que produz
a descida mais ingreme na superficiede erro

] CIA 2002/03 - Redes Neuronais
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Regradetreino

* Gradiente

Gradientede E
o EIE TE qE U comrespeitoaw
NE(W) é , S Q

éfwo Tw vy g

» Regradetreino

W- W+ DwW, com D= -hNE(W)

Derivada parcial deE

E . ~ -
W - V\4+D\Ni,ComDN|—-hﬂ na dimens&o i
fiwg
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Actualizacio dos pesos na prética

JE_T1
W w2 dIaD(td Ya)?
1o
=-a (td vg)? )
i' o™ Dw =h@a (ty - V4)%q
:E 2ty - Vd)v(td Vg) di D

o 1 o
|aD( d)m( - Wy )

o
= a (g - va)(- Xa)
di D
X;4- COmponente x; do exemplod
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Passo h (no geral)

e Sefdr muito alto, corre-se o risco de
“passar” o optimo!

e Alternativa
— Diminuir gradualmente h

— Variar h consoante a variagdo(des) anterior(es)
* “passo adaptativo”
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Descida do Gradiente

descida _gradiente( D, h)
w, = valor aeatdrio pequeno
— Atéacondic¢do de terminagdo ser verdadeira, fazer
. DWi—| 0
e Paracada &,tiiem D
— Colocar x naentrada da unidade e calcular a sddav
— Para cada peso da unidade linear
» Dw- Dw,+h(t=v)Xx
e Paracadapeso daunidade linear
» W, W +Dw

& e um exemplo de treino, sendo x o vector dos valores de entrada et o valor objectivo.
h éo ritmo de aprendizagem

] CIA 2002/03 - Redes Neuronais
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Descida Incremental do gradiente

* Processo
— 0s pesos sdo actualizados apds o processamento de cada uma das
insténcias
» Relagdo com aversdo original
— aproxima o verdadeiro algoritmo tanto quando se queira, se h for
suficientemente pequeno
» Caracteristicas
— Standard
* Requer mais computagdo para cada actualizacdo de pesos
« Pode utilizar um maior valor para o ritmo de aprendizagem

— Incremental
* Pode evitar que o algoritmo fique preso nos minimos locais porque
utiliza varios NEy(w) em vez do NE(w) para guiar a pesquisa

] CIA 2002/03 - Redes Neuronais

Descida Incremental do Gradiente

o1 2
descida_increm_gradiente( D, h) Eq(w)° E(td - Vd)

— w; - valor aeatdrio pequeno
— Atéacondicdo de terminacéo ser verdadeira, fazer
e Dw- 0
e Paracada&.tfiem D
— Colocar x naentrada daunidade e calcular asaidav
— Paracadapeso da unidade linear
» W ow+h (t—v)x

&t um exemplo de treino, sendo x o vector dos valores de entrada et o valor objectivo.
h éoritmo de aprendizagem

] CIA 2002/03 - Redes Neuronais
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Comparacao — Actualizacao dos pesos

Regra do perceptréo: baselase no erro na
saida do perceptréo

Regra delta: baseia-se no erro na saida da
unidade linear
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Comparacéo - Convergéncia

Regra do perceptréo: ap6s um nimero finito de
iteracOes...

— Seosexemplos detreino forem linearmente separéveis

— Seoritmo de aprendizagem for suficientemente pequeno
Regradelta: (assimptoticamente) para a hipotese com o
menor erro...

— Seoritmo de aprendizagem for suficientemente pequeno

— Mesmo quando os dados contém ruido

— Mesmo quando os dados de treino nao sao linearmente separaveis

por H (espaco de hipéteses dos pesos)
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E aprogramacao linear?

 Utilizavel, se os exemplos forem
linearmente separaveis

* ... Ou n&o, de acordo com algumas
extensoes

» DG facilmente generalizavel pararedes
multi-camada! ...
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