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(f ®*QO neurodnio artificial imita o neurénio biolégico.
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AXIONIO = SAIDA .
Neurodnios

de saida
DENDRITOS = ENTRADA

Entradas
SOMA = REPETIDOS MILHOES DE VEZES

INTERMEDIARIA

Neurodnios
intermediarios




\)NEURCA)NIO BIOLOGICO /

e Os dentritos sdo responsdveis pe(?
S

recebimento e conducdo d
informagdées  vindas de  outros
neuronios ou do meio externo onde

podem estar em contato.

O corpo celular é encarregado de

coletar e processar as informacgoes

Corpo Celular

enviadas pelos dentritos.
Um potencial de ativagdo € produzido e indicara se os impulsos nervosos

serdo ou ndo conduzidos para outros neurdnios por meio do axonio.

A terminacdo dos axoénios € ramificada e recebe a denominacdo de

terminacoes sindpticas, que se conectam, mesmo que sem contato fisico dom
os dentritos de outros neurdnios. Esse contato que se encarrega de transferir Os
impulsos nervosos de um neurdnio para outro é chamado de sinapse.
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sinais  de
Neurdnios fe realizag

de saida

rmo a termo
1 (representando
Entradas ( epresenta

. captados pelos

pesos sindpticos que

Neurdnios qudo relevante é cada uma
intermediarios e G
s enfradas no neuronio.
o O resultado da soma da multiplicagdo (+ um fator corretivo chamado bias)
epresenta a saida do corpo celular artificial. Tal valor é apresentado a
ma funcdo de ativacdo (representando o axonio) responsdvel por limitar a
\ agida do neurbnio (terminagdes sindpticas), evitando o acréscim /3

progressivo dos valores de saida ao longo das camadas da rede.



Treinar uma rede neural artificial significa
encontrar valores ideais para os pesos

sindpticos e bias.

pesos sinaptico

4
{




Q\)APLICAC@ES DE RNA

*Classificagdo
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https: //www.youtube.com /watch2v=chNXBcd2QNY



https://www.youtube.com/watch?v=chNXBcd2QNY

j}\)APLICACf)ES DE RNA
\O *Previsdo

O

Forecast
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PERCEPTRON

Rede neural artificial mais simples que consegue resolve

separdadveis.

4
(

qualquer problema de classificacdo de dados linearmente



RESPOSTA ((
PONTOS DESEJADA '

A1=(0,2)

A2=(1,2)
A3=(1,3)
A4=(1,0)
A5=(2,1)

/> Podemos perceber que existe um “padrdo de comportamento” nos j
P pontos apresentados. Podemos encontrar uma reta que separa os O
dois padroes. Usaremos a rede Perceptron que é usada para

problemas linearmente separdveis.



% PERCEPTRON
1\@ Para o exemplo:

O

omatério Funcgao de
ativacao
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a resposta desejada

Wj (TLOUO) — W no) +

okl e < ot

O bias também é um peso e atualiza-se da mesma forma:

i p
A6 ]/X@X(S—I—, Como ndo se tem a resposta

/)H(nova) i H(UelhO) + AB desejada, coloca-se o elemento

neutro da multiplicag¢do




w;(novo) = w; (velh
AG = y&P

6(novo) = 6(velho) + A0
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Q\) SEPARACAO
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APOS 1% ITERACAO
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APOS 2% ITERACAO
- A3

Q\) SEPARACAO
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o

ados de

8o da rede.

da ndo nula, caso

todos os dadc

*® treinamento é realizado por meio do backpropagation, que usa
rro entre a saida apresentada e a saida calculada para atualiza
pesos sindpticos e bias.



Fase forward

Fase backward

duas fases:
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O

BACKPROPAGATION
*FASE FORWARD

Camadas intermediarias

Camadade
entrada

Entrada é apresentada a primeira
camadada rede e propagada em
direcdo a saida

Camadade
saida




" l\)BACKPROPAGATION
\O * FASE FORWARD

Os neurdnios da camada i calculam seus
sinais de saida e propagam a camadai+1

Camadas intermediarias

Camada de Camadade
' saida

) o 8




" l\)BACKPROPAGATION 74
* FASE FORWARD
\

A Ultima camada oculta calcula

/
seus sinais de saida e os enviaa

O camada de saida

Camadas intermediarias

Camada de Camadade
entrada

1 O

saida



lizagdes

minuicdo do




l BACKPROPAGATION
\O *FASE BACKWARD
\l A camada de saida calculao

O erro da rede:

Camadas intermediarias

Camadade O Camadade
entrada saida

, O




| 1 BACKPROPAGATION
\O *FASE BACKWARD

O

A camada oculta calcula o seu erro f%
=f ). X dwy

Camadas intermediarias

Camadade
entrada

Camadade

saida
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" l\)BACKPROPAGATION
\O * FASE BACKWARD

Calcula o termo de corregao dos
pesos Aw;; = x0x;

Camadas intermediarias
Camada de 0 Camada de
entrada \ saida
' -+ Q)
oe
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oe




| l BACKPROPAGATION
\O *FASE BACKWARD

A camada oculta calcula o seu

/
S erro o= f'(u;).2 O wy,
Camadas intermediarias
Camada de (oF J Camada de
entrada :
e e saida
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Cada unidade atualiza seus pesos
w;(novo)= w(atual} + Aw;,

| BACKPROPAGATION
\O *FASE BACKWARD

O

Camadas intermediarias

Camada de o o O Camadade

entrada saida

O O
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Repete-se o processo enquanto a rede nao aprender o padrao de entrada
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« Sigmoidal:
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Tangente hiperbdlica:
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o(D) = e 252

UL é o centro da funcdo de
ativagcdo e 0 € o desvio padrdo
de v em relagdo a u




e Linear:
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* Degrau (ou limiar):
-

r— - (1,sev >0
O ey ) —
— 0,sev <0




P g, <
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1,sev =0

p(v) =1 0,sev =20 o) {—1,sev<0
/ —1,sev <0 /
j/) ?



mplo 0,8) e a

® Para garant taxa de aprendizagem,
algumas vezes um termo chamc omento é incluido na atualizacdo
dos pesos:

/ Aw; = yx;0 + aAw;(anterior)
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ou camadas
infermedidri le Mdltiplas Camadas
(MLP) — o gradiente local pode ser calculado de duas

maneiras, de acordo com a camada que o neurdnio j

/e>s’ré| situado:
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derro

Assim (RO ENX (@)1 — p())) e

ow

derro

-——=(d—p@)x (¢ (1 - p)) = 8 /‘F




h é a camada consecutiva & camada do neurdnio j.

Deducdo em: SIQUEIRA [s.¢.]
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MLP /4

As redes do tipo perceptron sé conseguem clqssificqrg

correfamente todos os dados se estes sdo linearmente

separdveis, isto €, uma reta separa corretamente os dados.

Linearmente N3ao linearmente
separavel separavel




ada oculta e

b) As camadas © “extratoras de caracteristicas,

seus pesos sdo uma codificacdo de caracteristicas apresentadas

nos padrdoes de entrada e permitem que a rede crie sua prépri

/represen’rqgao, mais rica e complexa do problema.
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S Regido de Decisao Exemplo 1: XOR Exemplo 2: Classificacao

O * Sem camada oculta * Hiperplano

* Uma camada oculta *  Regides polinomiais
convexas

* Duas camada oculta *  RegiOes arbitrarias




Q\ Representagdo de uma MLP com uma camada oculta ?




logistica (notacgdo: @(vP) = aP)

l\) Passos do algoritmo MLP com fungdo de ativagdo sigmoide

PROPAGACAO FORWARD

(p)

(p)

1

z W(p)
p)

1+e

¥

_vi(p)

PROPAGACAO BACKWARD
W}Ezl?) 5(19) (d(p) a}gp)) (p)(l
aw (k) = yaP 5P + adw P (k — 1)
A6 (k) = y5,§p> + ahdP (k — 1)
wP (k) = wit (k — 1) + Aw P (k)
0P (k) = 6P (k — 1) + ABF (k)

) _ ()
51‘ = q; (1—a

Awi(jp) (k) = yxj(p)(Si(p) + C(AWi(]-p) (k—1)
AP (k) = y&P + ano® (k — 1)
w (k) = w (k — 1) + AwP (k)
6P (k) = 67 (ke — 1) + Ael@ (k)

@)\ <) (p)
®) sy )




“atingir um

O ® Apés t rede uma Unica vez,

finaliza-se a 1% it ‘ rro global dado por:

erro(k) = NE(df — aj)
=
onde N representa o nimero de padrdes de entrada para o treinamento.




emente

‘ser usados em

conjunto cor madximo de iteracdes e

)/ /?



] 0 conjunto

L de v S recle

em um conjunto de /isto antes pela rede.
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de validagdo.
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bservacoes:

Curvas de
erro de
treinamento

Validagao

>

Epocas de
Treinamento

Treinamento com
sobre-aprendizagem

Treino

v
Epocas de
Treinamento

Treinamento normal




‘* " minimos

o [ele] s pOd e conter

ontanhas e vales e pode ficar presa em um pont

e minimo local.

%




orrecdo de dire

§ /.




&

lireg&io

uficiente para evita e caia em um minimo local.

Geralmente 0,5 < a < 0,9.
(2>

%
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direcao das mudancgas
q de pesos
O

Descidado gradiente Descida do gradiente
com momento
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(oot s
A = ¢

O

l ®*Quando @ é incluido e ¥ é pequena: demora para o minimo ser

alcancado ( ).

®* Quando @ ndo é incluido e ¥ é alta: o minimo nunca é alcancado

porque ocorrem oscilacoes | ).

®*Quando a é incluido e ¥ é alta: o minimo é alcangcado rapidamenté

( I




, entdo

da-se uma

escala).

ALY ARV AN

Xnormalizado = desv.p(x)
x—min(x) g
/3 Xnormalizado = m valores ficam entre [O, 1} Ji




s uma saida com

[
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Uma rede que r ) frio possui trés saidas com

f‘?aO de ativqg"'r- R—
. /







l UMA BREVE IDEIA DE OUTRAS REDES NEURAIS
\1\0 ®* Redes de Bases Radias (RBF) (

£ =3 wh,(x)
=1

h(x)= exp(— (x —26)2)
r
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UMA BREVE IDEIA DE OUTRAS REDES NEURAIS
® Redes Recorrentes

N
\

O
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®* Redes de Kohonen (Self Organized Maps — SOM) g

Q UMA BREVE IDEIA DE OUTRAS REDES NEURAIS /

Vizinhancgas

Tipos mais comuns de vizinhanga:

—R=2 —R=1 —R=0






https://www.youtube.com/watch?v=9zv56aEdXxs
https://www.youtube.com/watch?v=7szgyNs9po0
https://www.youtube.com/watch?v=ZfIb__rg2As
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