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Apresentação

Estas notas apresentam os principais tópicos cobertos pela disciplina de Redes
Neurais, tanto na graduação como na pós-graduação. Este materias foi compilado a partir
das notas de aula das disciplinas de Introdução a Redes Neurais (SCE-211), para alunos de
graduação, e Redes Neurais (SCE-5809), para alunos de pós-graduação. Estas notas devem
ser utilizadas como material auxiliar pelos alunos durante seus estudos. Elas devem ser
utilizadas conjuntamente com os livros indicados, ou seja, elas não substituem os livros
recomendados.

Gostaria de agradecer aos alunos do programa PAE Elson Félix de Mendes Filho,
Paulo Sérgio Prampeiro e Ernesto Cuadro Vargas pelo auxílio na confecção destas notas.
Gostaria de agradecer também aos alunos que cursaram as disciplinas Introdução a Redes
Neurais e Redes Neurais que, com suas críticas e sugestões, contribuíram para o
aprimoramento deste material.
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Prof. Dr. André C. P. L. F de Carvalho
LABIC — ICMSC - USP
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Introdução

. Por que Redes Neurais?

. O que são Redes Neurais

. Redes Neurais X Computadores Convencionais

. Aplicações. Histórico. Conclusão

um Rodes Nou-us »NuoPoru mLomF «Canino —LABOUSP 3

Por que Redes Neurais?

. Exemplo 2: otimizar tempo de trabalho
(maximizar recurso) *
Pode-se derivar regras,
mas elas não relletem
o processo de
pensamento utilizado

NW Redes "MIS « Jm ªtriz de Leon F de CBWIM —LABIQUSP $

Tópicos do curso
* ªssassinªs“ wwe
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. Introdução
e Sistema nervoso
oAprendizado
oModelos de Redes Neurais Artinciais
oAlgon'tmos Genéticos
oSistemas Híbridos Inteligentes

um Rodas Norms —Arúe Porn de Leon F do Calvário JIECIUS' 2

Por que Redes Neurais?
wins—*

. Utilizar máquinas efetivamente para resolver
problemas simples (humanos)

. Exemplo1: distinguir padrões visuais

. utilizando exemplos e feedback

. Maior experiência permite melhorar a
perfomance

um Redes Nms mmm Por“ & Ltm F «Gilvªm vLAHCIUSF'
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Por que Redes Neu rais?
.....
e Computadores convencionais são eficientes em
várias áreas, mas têm desapontado em outras

. Sistema visual humano
' Reconhece rosto familiar em ambiente estranho
(100-200 ms)

. Sonar de morcegos' Reconhece alvos (diáân— e velocidade)

' Cérebro do tamanho de uma ameixa

2404198 Redes Nms »Arm Ponce de um F de Car—«uno -LABtC/USP «
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Por que Redes Neurais?
...... '“ 'ª
o Desenvolvimento de RNA começou com desejo
de entender o cérebro e copiar seu poder

. Sucessos iniciais de RNA. foram encobertos
. Progresso em computação digital

. Promessas exageradas sobre capacidade dos
primeiros modelos

2404198 Rims Nms-AMÉPOMGBLQMF oeCaNUMvLPBUUSª 7

O que são Redes Neurais

. RNN estruturas distribuidas formadas por
grande número de unidades de
processamento conectadas entre si

o RNA são pesquisadas em várias
disciplinas: Ciência da Computação,
Matemática, Física, Engenharias.
Psicologia, Biologia, Lingiiistica e Filosolia

mmm Rodas Nou-as «na! Pºuca de l.conF de Carvalho -LABiC/USP 9

Redes Neurais Artificiais

UMM Redests—AmPormdaLemF decawlm—LAECNSP ll

O que são Redes Neurais
*. max.: nas»

'“?Axwzttzezm.....
. Redes Neurais Artificiais (RNA) são novos
modelos de computação com propriedades
particulares
. Capacidade de se adaptar ou aprender

| Generalizar. Agrupar ou organizar dados

um Runs Nell-s dir-19 Pomo & Loon F 68 CANIN > LARGA)? &

O que são Redes Neurais
v.“,

. Modelos inspirados no cérebro humano

. Compostas por várias unidades de
processamento ("neurônios“)

. Interligadas por um grande número de
conexões ("sinapses")

. Eficientes onde métodos tradicionais têm se
mostrado inadequados

2106/98 Rodes Nms—AmPonoemumF «Canario-Llªmª“ iº

Características das RNA

. Aprendem através de exemplos

. Inferência estatística não paramétrica

. Adaptabilidade
. Dilema plasticidade X estabilidade

. Capacidade de generalização

. Tolerância a falhas

. Implantação rápida
mama Rodes Nms-AnaePonoedeLeonF &Cawlm-LPBICIUSP '?

24/04/98



=_.
Von Neumann X Sistema neural

»“ “:*—>.>; » :::c;

. Computadores modernos superam seres
humanos em diversos domínios
. Computação nuirérim. Manipulação de símbolos (arquivos)

. Existem problemas complexos onde seres
humanos são mais eheientes que o mais potente
dos computadores
. Reconhecimento de fases em uma multidão

. Linguagem natural

24104198 Rodas Natus —anPerm deLeonF deCawum—LABGUSP 13

Classiiicação de padrões

. Tarefa: atribuir um padrão de entrada a
uma das várias classes pré-delinidas
. Entradas representadas por vetores de
características

. Exemplos de aplicações
. Reconhecimento de caracteres

. Reconhecimento de voz

. Análise de cédito
“.”an Rocasllw': »Arce ªmwoeLemF weawum-LABICMSP "

mann X Sistema neural

. Qual a causa desta diferença de
desempenho?
. Arquitetura de um sistema neural biológico é
completamente diferente da arquitetura Von
Neumann

. Diferença afeta o tipo de função que ada
modelo computacional pode realizar melhor

110038 Redes Nms-AmePomduLeou F, dacarvdm—LPHCJUSP tl

Potenciais áreas de aplicação
““We: mw“

I.AMIl—.

. Classificação de padrões

. Clustering/categorização. Aproximação de funções. Previsão
e Otimização
. Memória endereçável pelo conteúdo
o Controle
um Redes Nou-us “M Por-m no Loon F ou Camino -L»BCIU59 is

Clustering/categorização
v. aw

. Tarefa: explorar semelhanças entre
padrões e agrupar padrões parecidos
. Também conhecido como aprendizado não
supervisionado

. Classes não são conhecidas

. Exemplos de aplicações
. Garimpagem de dados

: Compressão de dados
240.188 Redes Nms-AmeªonmeemF oca-vaum APECJUSP IB

24/04/98
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Aproximação de funções
——-— » mmm."

. Tarefa: encontrar uma estimativa f' de uma
função desconhecida f
. Conhece conjunto de pares de entrada—saída
((xiyi). (X2Yz). (XnYn»

0 Exemplos
. Problemas de modelagem cientifica e de
engenhana

ZCM Rodes Neil-s —Amé Pena dª LDO" F de curvar» — LABICJUSP 19

Otimização

. Tarefa: encontrar solução que satisfaça um
conjunto de restrições tal que uma função
objetivo seja maximizada ou minimizada

. Exemplos. Problema de corte. Problema do caixeiro viajante (NP completo)

. Problema do container
240098 ªo“ Nune—NmPomeoeLo—znfª dºcawdm-LDEOUSP 2!

Controle
vvvvv

o Tarefa: gerar entrada de controle para que
sistema siga trajetória especificada por
modelo de referência
. Modelo definido por conjunto de tuplas (x(t), y(t))

. Exemplo. Controle de processos químicos
. Controle de robôs

NAM/98 Rum Nms - Ame Ponce de Leon F de Cervi?» - LABIUUSP 23

Previsão

. Tarefa: dado um conjunto de exemplos
[(i/(11). (Vºz)-m: (m». Prever º exemplº
(y(t,,,,) no instante de tempo t,,“

. Exemplos. Previsão do tempo. Previsão de falências. Previsão de ações na bolsa

. Previsão de desgaste de peças
mmm ReoasNoins »AnaePonoedeLeor-F. decurvlm—LABICIUSP 20

Mem ória endereçável pelo
conteúdo

. » “na“www.

. Tarefa: recuperar itens utilizando eles
mesmos como endereços
. Recupera item correto mesmo que a entrada
seja parcial ou distorcida

. Exemplos. Bases de Dados. Sistemas Multimidia

NM |?me -M9Pºfl$ “LOMP (”&de -UªªOUSP ª

. RNA são muito utilizadas em fábricas no
exterior
. Especialmente quando instalação rápida ou
grande velocidade de operação é requerida

. Ex. Birdseye fish úngers são inspecionados
visualmente por uma RNA
' Caixas imperfeitas são rejeitadas para exportação

2404/98 “9095 NMBB-MNM oeLeunF decarvano -L58CIUSP 2d

24/04/98



. Tem havido um grande número de
pesquisas sobre a utilização de RNA para
previsão financeira
. Tendências sugerem expansão destas
aplicações

' Ex. Cartão de crédito VISA utiliza RNA para
liberação de cartões e deteção de fraudes

24/0488 Redes Nms Jive Frm da um F de Carvdho -LPECIUSP 25

História das RNA!
“Am.-,

. Inter-relação entre

| Investigação do comportamento e estrutura do
sistema nervoso através de experimentação e
modelagem biológica

. Desenvolvimento de modelos matemáticos e
suas aplicações para a solução de vários
problemas práticos

e Simulação e implementação destes modelos

um Redes Naim-Armªcao: QLomF oaCawum—LABICIUSP 21

1940: O começo
.....
o (1943) McCulloch & Pitts

. Desenvolvem modelo matemático de RNA

. Combinação de vários neurônios em sistemas
neurais produz um elevado poder computacional

— Neurônios execxam fmçóes lógicos simples
' Cada neurônio :ode atenuar uma função diferente
. Qualquer saída que possa ser representam por uma
combinação oe funções lógicas pode ser gerada por uma
rede de neurónos

III)./98 Rem Nms - Am ª'!" ') LemF de Contªm -LABCIUSP 29

. RNA têm sido utilizadas para
. Diagnóstico de doenças
' Rede treinada para. dado um conjunto de sintomas,
diagnosticar a doença e sugerir melhor tratamento

. Reconhecimento de imagens médicas
' Rwonhecimento de trauuas
. Reconhecimento de anomalias no coração

ama./ee Rodes Meu-us »Ame Perm oe Lem F de Calvino —LABtClUsP 26

A origem
%wan“

. (300 A C.) Aristóteles escreveu: de todos os
animais, o homem, proporciona/mente, tem
o maior cérebro

o (1700) Descartes acreditava que mente e
cérebro eram entidades separadas
. (1911) Ramon e Cajal introduzem a idéia de
neurônios como estruturas básicas do
cérebro
23/0488 Redes Nous: umasPonov asLomF «unem «ABICIUSP 28

1940: O começo
.....
o (1943) McCulloch & Pitts (continuação)
. Provam, teoricamente, que qualquer função
matemática ou lógica pode ser implementada
utilizando unidades soma de produtos

o (1949) Hebb desenvolve algoritmo para
treinar RNA (aprendizado Hebbiano)
. Se dois neurônios estão simultaneamente ativos.
a conexão entre eles deve ser reforçada

ZIBIm REM Nm; —Arú'9 Ponce de Leon F de CINE?» »LAECNSP 30
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. (1958) Von Neumann mostra interesse em
modelagem do cérebro (RNA)

. The Computer and the Brain. Yale University
Press

.

o (1959) Rosemblatt implementa primeira RNA,
a rede Perceptron
. Ajuste iterativo de pesos
. Prova teorema da convergência
24041138 Rene-s MMS-MPM“ daLeonF *Cawum —LA5CIUSP sr

__19_0-1960: Os anqszdourados
uuuuuu

o (1969) Minsky & Papert analisam Perceptron e
mostram suas limitações

. Não poderiam aprender a resolver simples
problemas lógicos (XDR)

. Por muito tempo foi assumido que este trabalho
desacreditava RNA. embora não fosse esta a
intenção

1404/98 Redes Nms—AmPonoe de LemF deCarvum—UBICIUSP :

1970: Os anos quietos
1......

o (1971) Aleksander propõe redes Booleanas

. (1972) Kohonen trabalha com RNA
associativas

. (1975) Grossberg desenvolve a Teoria da
Ressonância Adaptiva (redes ART)

. (1977) Anderson desenvolve rede associativa
Brain-State-in-a-Box

240038 RMN“; «KMPOM “LMF osCªrvdm ªma]? 33

Problem as das RNAs
:Wan-n-n.....

. Definição dos parâmetros
. Magia negra

. Extração de conhecimento
. Caixa preta

. Existem vários tipos de RNA diferentes
. Cada tipo tem propósitos diferentes

. Alguns tipos são mais adequados para resolver
classes particulares de problemas

um ROM Norms -Am Ponce de Leon F de Cartum -LABCIUSP 35

. (1982) Hoptield mostra que Redes Neurais
podem ser tratadas como sistemas dinâmicos

e (1986) Hinton, Rumelhart e Williams,
propõem algoritmo de aprendizagem para
redes multi-camadas
l Parallel Distributed Processing
. Bryson e Ho (1959). Werbos (1974) .Parker
(1985) e Le Cun (1985)

25404198 RedesNeu-us —NmPnnceoeLemF «Carrilho italº/USP 34

Conclusão
t.... “.,” . . ' .

. introdução. Comparação com computação tradicional

. Aplicações
e Histórico

. Problemas. A seguir. sistema nervoso

240188 Redes Nau-as -Anúà Perua O! Leon F de Camarao illªÇlUSF' 5
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' Reconhecimento de
Padrões

Prof. Dr. André c. P. L. F de Carvalho
LABIC -|c1v|sc - USP

6117198 Rodin Num -Anao Ponce de Leon F. do Cwaiho- LABICIUSP 1

Reconhecimento de padroes

. Introdução

. Abordagens. Extração de características

. Classificação estatistica
. Não paramétrica

. Paramétrica

enm Red-s Narra - MM Ponce de Leon F. do caralho - LABICIUSP 2

? Reconhecimento de Padrões (RP)
==>afmnwx »“,anmxss.

. Area de pesquisa estabelecida
. Surgiu na Engenharia Elétrica

. Tomou—se popular com o barateamento da
captura automática de sinais e imagens

o RNA e RP

. Base matemática semelhante

. Atacam mesmos problemas

. Várias aplicações de RNA são RP
9/12/98 Redes Malú-Nm Pm do Lnon F. da Cuviho— MDIC/USP 3

O que e' Rec. de Padrões?

. RP e uma técnica de tomada de decisões a
partir de padrões complexos de informações

. Objetivo: lidar com tarefas realizadas por
seres humanos

. Função: classificação de padrões de entrada
em categorias ou classes

91129! Ridª. Neuf-'o -An“ Ponce dl Lion F. doCMM - LABICIUSP 4

Exemplos de RP

. Leitura (impressos e manuscritos)

. Imagens. Vozes. Tendências da bolsa de valores

. Decisão do próximo movimento em um jogo
de xadrez

8/12/98 Roca mais - Ante Ponce de Luan F. do Cuvlhn- LABICIUSP 5

Reconhecimento de Padrões

. Natureza dos dados define tipo de
Reconhecimento de Padrões

. Estruturais '

. Utiliza infomaçào qualitativa sobre as classes
' Prova de teoremas

. Sintéticas
» Informação sobre as classes é fornecida por uma
gramáti—

- Estatistiws (numéricas)
GHZ/98 Rodo! Nair-'s - André Ponce de Leon F. do Cammo — LABICIUSF B



. Etapas de um sistema de RP:

. Extração de características

| Classificação
mractenstlcas : Classiticaçào

Vetor de
características

E d
— .. _, ,ntra a Extração de.. ,

Saude

811 2/0! Rm Nouris - Anál. Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICIUSP 7

Reconhecimento de Padrões
W

. Extração de características
. Medidas do padrão de entrada

- Formam vetor de características

. Caracterizam tipo de entrada
0 Exemplo: padrões E e F (número de traços
horizontais)
e E: nas traços horizontais
e F: dois traços horizontais

l Raramente é trivial

6112/98 Roda Noura'c -An“ Fone. de um F. da Gmina - LABICIUSP B

Reconhecimento de Padrões
mmm». ==“wa

. Vetor de características| Composto por várias medidas

. Dimensão do vetor = número demedidas
extraídas

. Exemplo: classiiicar entre bailarinas e
halteronlistas
' Caracteristicas: peso e altura
' Esportista = ponto no espaço (p,a)

GHZ/Bl Rom Nuri: - MIM Ponce de Lao" F. do CIVIYIQ - LAGICIUSP 9

Reconhecimento de Padrões
_. ». .t_ Xena.—rm» =, “_ .““,

A Bailarina
El Halteroillsta

Altura

8/1258 Rede. NM. -An“ Pºt-ee de Leon F, da Gmina - LABICIUSP |O

Reconhecimento de Padrões

. Classificação

. Recebe vetores de características

. Define classe para cada entrada
. Probabilidade, funçào discriminante e Medidas de
distância

. Possíveis classificações
. Classificação correta
. Rejeição
- Erro

BHZ/BB Rodin Neville - Anti Pm de Lyon F. de Cuvihn— LABICIUSP "

Abordagem estatística

. Conhecimento das classes
. Supervisionada

. Não supervisionada

. Estimar função de densidade de probabilidade
I Não paramétricos

. Paramétricos

. Semi-paramétricos
' Redes Neurais

8/1285 Roon Neurais -Nice Ponce de Leon F, do Carvalho - LABICIUSP 12



Abordagem estatística
. ,nz-r.

. “saem—mºu

. Entre principais técnicas de classificação
de padrões
| Classificação Bayesiana

. Técnica poderosa e amplamente utilizada
- Baseada em teoria de probabilidades
. Utiliza medidas dos padrões (vetor de
características) para estimar probabilidade de um
padrão pertencer a uma classe particular

9112/98 Redes Neurais -Anrr6 Ponce de Leon F. de Calvethc- LABICIUSP 13

mmm
atística

. Seja Ci. (i = 1, 2, N) a lista de possíveis
classes

' A cada classe é associada a probabilidade de um
padrão pertencer a ela : P(C,)
' 0 & P(C,) s 1

. Padrão X pertence a classe Ci se:
l-P(C,IX) > P(CJX) para k= 1,2,..., n (i atk)

. Melhor estimativa que existe

. Difícil deinir P(C/X)

BHZ/98 Rodes Naum - MM Ponce de um F. de Carvalho — LABICJUSP 14

Abordagem estatística
:.x'v “%%“va

.- xmms:-:

. Definição de P(Ci/X)

: Regra de Bayes
P(Ci/X) : P(XICr) P(Ci)

EPM/Cr) P(Ck)

. Técnicas para definição de P(X/Ci)
. Paramétricas
' Não paramétricas
' Semi-paramétricas

anzma Rodo- Ncrr- - MM Forno. de uon F. 6! deho- LABICIUSP 15

Técnicas paramétricas
Mama:;

. Assumem um modelo de distribuição de
probabilidade dos dados
. Contém um número de parâmetros que são otimizados
para encaixar no modelo escolhido

. Distribuição escolhida pode não modelar a verdadeira

. Principais técnicas
. Inferência Baysiana

. Máxima probabilidade

8112/96 Rodin Nauru" -MM Pomo do Loon F, dl Gmina - LABICIUSP VB

Técnicas paramétricas
mam

. Inferência Bayesiana
. São utilizados modelos para P(XIC.) baseados
em uma distribuição padrão

. Performance depende de quanto os dados
reais se encaixam na distribuição escolhida

&!th Reden Neuza -me Ponce de Leon F. da Civelho- LABICIUSP 17

Técnicas não paramétricas
mm:

o Não assumem nenhum modelo de
distribuição dos dados

. Forma da função densidade é definida
pelos dados
. Número de parâmetros cresce com o tamanho
do conjunto de dados

BHZ/95 Redes Neurú- Anªt Ponce de Leon F. de Cmdha- LABICIUSP lª



% Técnicas não paramétricas
.,M... 'ª' ªº?—

0 Técnicas mais comuns
. K-vizinhos mais próximos
' Utiliza métodos de comparação
' Medidas de distância

. Classiiicação linear
' Utiliza fronteiras de decisão

l Histogramas

mms Rodes Namel- - Andró Ponce de Leon F, do Canaima - LABICJUSP IO

K-vizinhos mais próximos
mv-

i:— a-gzam ,

. Utiliza métodos de comparação
l Distância mais curta entre padrão desconhecido
e os k-padrões mais próximos de cada classe

. Atribui padrão deconhecido a classe que parece
estar mais próxima
. Função discriminante
' f(x) = mais Jilóximom1 - mais_próximodªsªz

en:/sa Rod.! Nourlll — Am" Pom da um F. de Carvalho - LABICIUSP 20

s próximo
Waªls-munmu, . w;, .um“

A Bailarina

|] Halteroôlista

() Padrão não
classificado

mms Ruªn Naummm Ponce de Leon F, do Caralho - [ABIC/USP 21

K—vizinhos mais próximos
Wal-am»

- www:».ue—

. Aplicação restrita

. Necessário encontrar uma medida de distância
confiável
. Padrão “fora de esquadro'

. Utilizar várias medidas de distância com vários
exemplos de cada classe
- K-vizinhos mais próximos (k é o número de
exemplos utilizados de wda classe)

8/1298 Rodin Nutri! - Anari Pomo de Leon F, do Carvªlho . LABICJUSP &

K—vizinhos mais próximos
— unam.»

Peso
* Classe 2 A Bailarina

A A d dz .

A A UM D
E] D Halterofilisla

* * A DE [1 D o Padrao não

A
A

A
D D D dassriicado

Classel D []

8" 2/88 Reda: Neural: — Ana's Ponce de Leon F do C-valho - [ABIC/USP 23

K—vizinhos mais próximosW .:

mm.:.mn:«.m, . ,.

. Medidas de distância

. Calculam similaridade entre padrões no eSpaço
geométrico

. Medidas mais utilizadas:
' Distância de Hamming

' Distância Euclidiana

' Distância bloco—cidade (Manhattan)
' Distancia quadrada

sn:/se Rode. Nouru's -Anúú Pom do Luan F. de CIVBIHO - LABICIUSP 24



Sistema Nervoso

Prof. André C. P. L. F de Carvalho
LABIC - ICMSC - USP
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Introdução
mama ,

umw—«M ........................
o Sistema nervoso
. Conjunto de células extremamente complexo que
tem papel essencial na detenninação do
funcionamento e comportamento dos seres vivos

. Unidade fundamental: célula nervosa (neurônio)
' Distingue-se das outras células por apresentar
exoitabilidade
e Possibilita trªnsmissão de impulsos nervosos a outros

' e a “ ' e

um Redes Nou—s -AntoPorudoLemF amam—WW :

Sistema nervoso
- — *xw»ew“&“st&wxwêmmammxxwx

. Sistema nervoso central (SNC)
. Constituído por:

. Medula. contida na coluna vertical

' Eneéfalo. massa de tecido nervoso contida na caixa
craniana

. Forma-se nas primeiras fases da vida
embrionária de um tubo ooo (tubo neural)

. Durante desenvolvimento do feto, transforma-
se em um conjunto de cinco vesículas

amu-x Rodes Nms was Panos de Leon F de Carvalho imacouse s

,

Redes Neurais Naturais
mw*ma&wx' “&“anmw.«&

. Sistema nervoso

. Neurônios. Sinapses. Cérebro. Sistema visual

ZCM Redestsdemmd'Lva deCaNdM—LIBCNSP 2

Sistema nervoso

e Sistema nervoso divide-se em
I Sistema nervoso periférico (SNP)

. Sistema nervoso central (SNC). Sistema nervoso periférico (SNP)
l Nervos aferentes ou sensitivos transmitem ao
SNC sinais vindos da periferia do corpo
. Nervos eferentes ou motores transmitem aos
órgãos ordens dadas pelo SNC

am 20415st: —AM PormthomF d'OlNdm-LIGCNS' 4

Sistema nervoso

!

Sistema nervoso pode
ser visto como um
sistema de três estágios

um Rams NmsMm Ponce ao um F, da Calvino -U8clUSP 6
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Cérebro
memmccczuuuuuu

. Funciona de forma inteiramente diferente
dos computadores convencionais
. Neurônios são 100 mil a' 1 milhão de vezes
mais lentos que portas lógicas de silício

. Lentidão compensada por grande número de
neurônios massivamente conectados

| Para certas operações, muito mais rapido que
computadores convencionais
[] Visão. audição. controle e previsão

NM RmNW—AmmostFJoCmdm—LMCIUSP 1

. Cérebro tem estrutura e capacidade de
construir suas próprias regras através da
experiência
. Um milhão de sinapses por segundo são
desenvolvidas nos dois primeiros anos

o Cérebro é composto por várias regiões
especializadas

xm MN—m—Mâhwamumi “Camino —uaous> &

.)Medula oblonga
(bulbo)

2413098 RMNMS —ArmPomdoLeºuF_mCuvlm—LMCM9 9

. Regiões do cérebro (continuação)
. Cerebelo: Coordenação de atividades motoras
e manutenção da postura

'

- Dados vêem de duas fontes principais
e Área auditiva do bulbo
e Sistema de recepmree existentes nos mm»: e tendões

. Corpo wloso: permite a união dos recursos de
memória e aprendizado dos dois hemisférios

2403/98 Rm Nms—MPOM “LMF WCGNINLLMCIUÉ H

- » “wª-mimmammxmmmemm,

. Regiões do cérebro
. Tálamo: o centro de transmissão de vias sensoriais mais

importante

. Medula oblonga (bulbo): onde miuda dos nervos
cranianos entra o saido encéfalo

| Cortex: Principal área de processamento
' Áreas micras: produzem respostas «amoras quando
estimuladas eletricamente

- Áreas sensitivas- mando estimuhdas. pmvmm
ofeilns sensoriais

um RMN—ns dªlmPumeoanF. (”Cartum—Wªll? II)

Cérebro
-xxwwm»=w«mwwsx

. Hemisférios cerebrais. Simétricos

. Maioria das funções do lado direito do corpo são
controladas pelo lado esquerdo e vice—versa

l Dividido em quatro lobos:
' Frontal
' Pariental
' ºccipital
' Temporal

am./sa Romsts-leªbncs «uma “unam-mamãº !:
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ª; Medidas de distância

. Distância de Hamming

| Medida mais básica

. DH(X,Y) = Élia-yl

. Vetores binários
. |xi - yi| c> xi XOR yi (ou-exclusivo)

8112/96 Redes Neuma -An“ Ponce dl Lion F. de Carvalho - LABICIUSP L'.

ância
. _mmr—a-amemtzêamwz— _»..—

% Medidas de dist

. Distância Euclidiana

. Uma das medidas mais comuns

. DE(X,Y) = lªw.)»

' Exemplo bidimensional
. Equivalente ao Teorema de Pitágoras

. Vetores Binários: DE(X,Y) = JE

. Muito utilizada por ser simples de wlcular

8/1298 Redes Neurais -An“ Ponce de uau F. da Cuvalho - LABICJUSP

Medidas de distância
game:-em

. Distância bloco-cidade (Manhattan)
. Versão simplicada da distância Euclidiana

. Dbc(X,Y) = giz,-yi

| Cálculo mais rápido que distância Euclidiana

. Equivale a DH para vetores não binários

. Menor tempo de cálculo. às custas de uma
menor precisão

6/12/98 Roda Nell-': -An“ Fone. de um F. do Civmhu — LABICIUSP 27

ncia
. » _:me

. Distância quadrática

. Dq(X,Y) = MAX(|xi - yil)

. Simplifica ainda mais Distância Euclidiana
' Maior simplilicação e menor precisão

8/12!” Rode: Naum -An“ Ponce de um F. do Caralho - LABIGIUSP

Distância bloco-cidade

allí/98 Redes Num -M Pouco a. um F. do Cmalhu- LABICIUSF 29

Classificadores lineares

. Técnica muito encontrada em RNA

. Função discriminante utiliza fronteiras de
decisão (linha reta)
. Base para maioria das técnicas de RP

mma Roda Naum um" Ponce de uau F. do Curvuho- LABICIUSP



Classnficadores lineares

. Funções discriminantes

. Define fronteiras de decisão no espaço de
padrões
- Número de fronteiras possíveis pode ser infinito

. Quanto mais simples, melhor

. Problemas:
- Como implementar fronteira de decisão
' Como definir posição da fronteira de dedsão

ali?/98 Rodes Neural; - André Pouca de um F. de cul/alho - LABICIUSF 31

Classnficadores lineares

Classe 1

X1

9112!" Red.: Naum -An“ Ponce de [son F. do Carvalho - LABICIUSP 32

Classificadores lineares

. Fronteira de decisão define função
discriminante da forma:
f(x) = ax + b (função linear)

. a : coeficiente angular
. Fomece inclinação da reta

I b : coeficiente linear
' Fornece o ponto onde a reta corta o eixo f(x)

uma Rides Neurais - Aum Ponce de Leon F. de Cuvlho - LABICIUSP 33

'

Classnficadores lineares

. Fronteira de decisão define função discriminante
da fon'na:

. f(x) = Zwix. - e (função linear)
' x| : i-ésimo componente de um vetor de entrada
' w| : i-ésimo componente de um vetor de pesos
. e :threshold (ou limiar)

. Valor de f(x) pode ser positivo ou negativo
'se f(x) > 0 :x & classeA
'se f(x) < 0 =>x & classe B

8/12/95 Rodes Neuf-" - MM Ponce de Leon F. do Cmdho - LABICIUSP 34

Classnficadores lineares

. Supor problema com duas classes
lf(X)=X1W1+X2W2 —9 =O

. x2 = - x1w1/w2 - 9/w2 (y = ax + b)

. Equação de reta
. w1/w2 : coeficiente angular

:: Fomece inclinação da reta

. 9/W2 : coeficiente linear
: Fornece o ponto onde a reta corta o eixo f(x)

Dilmª Rodes Nouruis -Andr9 Ponce de Loon F. da Cuvilho — LABICIUSP 35

Classnficadores linearesw-«m. ,; »-.. .um—rm: «A.—<. ».-

o Se forem conhecidos os valores corretos dos
pesos (w1 e wz) e bias (e)

. Processo de discriminação pode ser executado
- Posição da fronteira de decisão pode ser definida

. Problema: Definir pesos (w1 e wz) e bias (e)
' Não é tn'vial

' Método interativo de tentativa e erro que modifica
valores de acordo com uma função de erro e = d — y

8/12/98 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Cal-vulto - LABICIUSF 38



Classificadores lineares
, , mam—mm :; .

, :ªxm'pi'whW—“r'u ..

. Definição dos valores não é fácil

. Sejam as entradas vetores de n bits
. 2" possíveis vetores
. 22“ mapeamentos diferentes

e Pequena fração é linearmente separável
o Classilioedor linear pode realizar apenas os linearmente
separáveis

' Problemas linearmente separáveis são aqueles que
podem ser satisfeitos utilizando um hiperplano como
superficie de decisão

simao Redes Naum - Anch Police do Leon F. do Cow-lho — MBICIUSP 37

Classificadores lineares
ªm,» ,_ .r.

. Classificadores lineares podem separar
mais que duas classes
. Várias fronteiras de decisão

. Problemas não linearmente separáveis
| Pré-processamento pode transformar dados
em linearmente separáveis
- Transformação não-linear dos dados originais

' Pode ser um processo lento

BMW Rodas Noum- Amt. Ponce de Leon F. de Cavalho- LABICIUSP

Classificadores lineares
msma-m

- “msma-

BIlZISB Redes Neu— - Mm! Paseo de um F. do cwdho — LABICIUSF 39

. Reconhecimento de padrões. Técnicas. Estruturais. Sintéticas. Estatistiws
- Paramélricas
' Não paramétriws

8/12/98 Rodes Naum”: -Anúe Portº. de Loon F. de Csvdho- LABICJUSP



Prof. André C. P. L. F de Carvalho
LABIC - ICMSC - USP

um Redes Nms—AmPonoeaeLeonF QCBNUm—LABICIUSª t

Redes Neurais Naturais

. Sistema nervoso

. Neurônios. Sinapses. Cérebro. Sistema visual

210438 RBQSNMIBSvAmmeemF mcawuvapaCIUS-P 2

Introdu ção

. Sistema nervoso
. Conjunto de células extremamente complexo que
tem papel essencial na determinação do
funcionamento e comportamento dos seres vivos

. Unidade fundamental: célula nervosa (neurônio)
' Distingue-se das outras células por apresentar
exeitabilidade
: Possibilita transmissão de impulsos nervosos a outros
neurônios e a oéluias mandam ;- granulares

RDC/$ Em Nms-AMPBIWQDLQMF “Cewlm -UIBCIUSP 3

Sistema nervoso

e Sistema nervoso central (SNC)
. Constituído por:
' Medula. contida na coluna vertical
- Enoéfaio, msg de tecido nervoso contida na aixa
craniana

. Forma—se nas primeiras fases da vida
embrionária de um tubo ooo (tubo neural)

: Durante desenvolvimento do feto, transforma—
se em um conjunto de cinco vesículas

2404198 Roms Nuas Amanco &LaouF &Calvdho »LAECIUSP 5

«m
Sistema nervoso

. Sistema nervoso divide-se em
I Sistema nervoso periférico (SNP)

. Sistema nervoso central (SNC)

. Sistema nervoso periférico (SNP)

: Nervos eferentes ou sensitivos transmitem ao
SNC sinais vindos da periferia do corpo
. Nervos eferentes ou motores transmitem aos
órgãos ordens dadas pelo SNC

um Redes Neil-s «me Peru de LemF os Comum —UªCIUSP '

Sistema nervoso
'''''

Estímulos — ;

Sistema nervoso pode
ser visto como um
sistema de três estágios

um Reoestus»AmPor-m oeLemF oaCervdho»LAECN$P 6
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Neurônio natural

o Um neurônio simpliiicado:

. sw»

Corpo "â
Sinapse

um Renas Norms-Annan osteonF oeoavvuhu-LABICIUSP 19

“m . ...........'*',':;«*:'>zm,., narra»

Processamento de informações
......

. Transmissão de impulsos
. Dentro de um neurônio as menssagens fluem
dos dentritos para o axônio

. Disparo do axônio depende da soma algébrica
de dos impulsos recebidos
I Neurônio dispara quando a soma supera um
dado valor (limiar de ação)

2404/98 RemNms-mm ooLomF «Calvino .Lmousp 2'

Sinapses
«emp—A

uuuuuu

e Região onde dois neurônios entram em
contato. e através da qual os impulsos
nervosos são transmitidos de neurônio para
neurônio

. Axônio —> dendritos

. Efeito

l Excitatório: estimulam ação do neurônio

' Inibitôrio: efeito contrário
200038 Rem Nutr. . Am ª?“ as Lean F de Can/lm vL'ªUUSP 23

. Processo eletro-químico

| Transmissão de impulsos nervosos dentro do
neurônio é um processo de natureza elétrica
- Sinais viajam através dos axônios em toma de
potenciais de açâo (ponenciais elétricos breves)

. Transmissão sináptica se faz por um
mecanismo de natureza química
' Através da ação de neurotransmisores

240188 RamsNuas *Nm PªlumLemF “alvim-MCA]? 20

Sinaps
"""""

Esplnhas de.
(

dendritos
Axónios

Wªr”/“

Segmento de dendritos
mmm RemNms -AmPçmcdauonF «Cumuru-ww? n

Sinapses
«:

. Cada pulso que ocorre em uma sinapse
inicia liberação de neurotransmissores
. Substâncias químicas. Vrajam através dos cleft de sinapses

. Recebidos nos lewis receptores pós-sinápticosdos dendritos
' Modiimm o potencial da membrana dos dentinhos
(potencial pos-sinápbco. PPS)

noi/sa Rodes Nm; -AMPDM mLeonF “CANIMALWUUSP 2!
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Sinapses

. Potencial pós sináptico. Aumenta polarização na membrana pós
sinàpiica (hiperpolariza)
' Inibe geração de pulsos pelo neurônios aferente

. Reduz polarização na membrana pós sináptíca
(depolariza)
' Estimula geração de pulsos pelo neurônios aferente

240488 Redes Nur-s —Am Peru de Leon F lh Cawdhº >LAECIU? 25

. Potencial pós-sináptioo (continuação)

| Tamanho e tipo de PSP produzido depende de:
' Geometria da sinapse

upo de neurotransmissor

. Foram descobertos cerca de 50
neurotransmissores diferentes

. Cada um prosz um efeito diferente
:

2404188 Renas NormsAM Para os Leon E os Cervdm —LABICJUSP &

Sinapses

l:.-n; " 'mrc vamus «: HITSV a_n &: . nu.. ...»... dh—v ..... tam:-run—momm— "Im-w gaul— mumia-u .sh—xvmbsuummu—o.
q...- amar-.w— ma.-_. ... ». .prosa

24134198 Roots Nuas »AmPnnce aLeorrF escavam—uªm? 27

* 'mmumhpuDMIM—d-- Ja'-ln.“ ':“

Sinapses

'in-ns nos mumumula mui—Mulh!“ “MM-Scanning
& mmanwmt—mbuwa &

. ...—.E ,a..._Nnemuhzkau—hnm—Z ailbcmTH-qúdmxduu-nupu«-slàlnm

“y“-Mmua-luhnuh-

ZCM Rººts Natus—MP0“ WLBMF «cawaho-LABOU? 79

Sinapses
xv.“—
“v.-

. Raramente é necessário ultrapassar três
sinapses no interior do cérebro
. Com quatro sinapses, pratimmente qualquer
neurônio em local pode se comunicar com
qualquer outro

. Percepção, maioria das recuperações de
memória. boa parte do processamento de
linguagens e raciocínio intuitivo ocorrem em
não mais que 100 passos seriais

RADM Redes NmS —W9 Ponce & Leon F de Comum 'LABCJUSP 29

Conexões do sistema nervoso
_ *.—

. Alto grau de precisão e especificidade

. Estabelecimento das conexões
. Nativismo: conexões são definidas
geneticamente

. Empirismo: conexões são determinadas pela
experrencra

. Combinação das duas correntes

2404198 Redes Neuas -Amv Ponce de Leeer as Carvana - LABIUJSP JD



Características adicionais
“ww, :v: &

. Seres humanos desenvolvem células nervosas
até os dezoito meses
. Conexões são estabelecidas até os três anos

. Seres humanos perdem 103 células por dia

. Aos 70 anos 2,5% de células a menos que aos 10
anos
. Plasticidade no cérebro adulto
. Criação de umas sinapses
' Modiúmçªo das sinapses a(istentos

2404/98 Races Nans-mapmoeLemF deCorvaho—LABICIUSP 31

Sistema visual

. Sistema hierárquico

. Retina
' Fotoreoeptores

o Basmneles
9 Carnes

' Células ganglionares

l Núcleo geniculado lateral

l Cortex visual

240486 Rodas Nm: Jum Porn ')! LMF GCINUM «LABCIUSP 13

. Retina possui duas regiões especiais
. Ponto cego
. Leal onde o nervo ótico deixa a retina

' Axónio das células ganglionares que constituem a
última amada neural da retina

. Fóvea' Possui apenas cones
' Corresponde : 2—5 graus do tampo de visão

' ºnde ocorre mão de em acuidade
2401198 Races Nms - Lm Perm za Leon F oe Cªntªm - LASCAJSP 35

visualSistema

e Na Grécia antiga, acreditava-se que visão era
uma espécie de tato
. Fortemente relacioando ao estudo do cérebro
. Cortex visual é uma das regiões mais estudadas

. Componentes básicos

| Retina. Nervo ótico

240158 Rºdas Neues »Nni Ponce do Liam F. rh Camino —LABCIUSP 32

. Fotoreoeptores: traduzem sinal luminoso em
estímulos eletroquímioos

. Bastnnerbes
' Especializados em visão naum
' Baixa resolução espacio!
. Visao monocromática

. Cones' Dedicados ao processamento de Imagens claras

' Amostram o sinal lumonoso com maior resolução espacial
- lndispensáveis para visão colorida

mom ROM Nw-WWMQLGMF «(Imune 4150059 34

Retina

. Principal função da retina é detecção (realce)
das bordas dos objetos em imagens
. Representação da imagem original por seus
elementos de borda corresponde a uma primeira
simpliliwçâo da imagem a ser analisada
' Qualquer imagem pode ser recuperada a partir de sua
representação em termos de elementos de bordas
e em eprosentaçio leva a uma economia: Embora existam 126
milhões de receptores no olho, 900.00 axônios são suficientes
para levar o estímulo visual até o codex

2004/98 Redes Natas Amªmos de tem F ao anuoo «LABOUSP 5
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. Células ganglionares da retina apresentam
campos receptivos
. on—oenter

' Centro excitatório. redondeza inibitória

. oii-center' Centro inibitótio. redondeza exciiahoria

| Movimento

240098 Rm Malls—Am PcmmlmF GaCGNHm—LMOUÉ 37

Cortex Visual
4a

. LNG se conecta com cortex visual primário
por conexões bidirecionais

. Situado na região occipital do cérebro

| Cortex visual primário ou cortex estriado (região
V1)

. Cortex médio-temporal (regiões V2. V3. V4 e V5)

. Formado por seis camadas

ZCM Rm Nuts -MPOM69LQMF &Cawdm-LABCIUSP 39

Sistema visual
,:— . J.. i as “(a

" “uu“ um N."“;—a..“-—

210488 Re“ Nmi-mWMdsLemF MCcNIm-LABIWSP "

Sistema visual
“. » Í

. Nervo ótico liga olho ao núcleo geniculado
lateral (LNG) passando pelo quiasma ótico

. Conexão unidirecional

. LNG. Primeiro ponto onde as fibras do nervo ótico
realizam conexões sináptiws

. Campos receptivos semelhantes ao da retina

. Matem relação entre elementos vizinhos

NM Redes Nums anos Ponce de Leon F, de Comum -LPBCJUSP 38

Sistema visual
-»» “!““.RWV?“

».
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mmm Rodes New-s animam os LemF os Gancho «mouse w

Redes Neurais Artificiais
.. . ..,"... .

. Redes Neurais Artificiais (RNAs) são
tentativas de produzir sistemas de
aprendizado biologicamente reaiisticos

. São baseadas em modelos abstratos de como
pensamos que o cérebro (e os neurônios)
funcionam

. RNAs aprendem por exemplo
º RNA = arquilietura + aprendizado

unam Radests-AmPoruaovLeonF ooCaw-m-LABCIUSP A)
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Redes Neurais Artificiais

. Simulam a arquitetura do cérebro através
de processamento paralelo

um Redes Meu-us -Am Pomº de Leon F asa.—lm -LABCNSP 43

. Modelo de um neurônio (nó) abstrsto

Entrada Saída

Sinal

255188 ROM Natus—AMVmººLimF úeCaNlm-UÚOUSP 45

Conclusã

. Conhecer o funcionamento e estrutura do
sistema nervoso é fundamental para o
projeto de Redes Neurais Artiúciais

. Cérebro. Neurônio

. Sinapses. Próxima aula: Fundamentos de Redes
Neurais Art'rãciais
240468 Rees via:-s - Am ªcme oe Leon F de Carvalho - LABICNSP ”

Neurônio natural

o Um neurônio simplificado:

Dendritos
//X. Axónio

Sinal
' fA*

Corpo

Sinapse

mama Redes Nm: -An:N Pom; ou LsmF «Cumuru -LABCIUSP «

Redes Neurais Artificiais
,_ ”__." v “. Estrutura das RNAs

: Nós equivalem aos neurônios

. Connexões são semelhantes as sinapses

Entrada _” fi ___ Saída

A

Sinal
um RmNu—s —AMePonoe auLeonF oucmuno «UEC/LISP IB
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Conceitos Básicos

Prof. André C. P. L. F de Canalha
LABIC - ICMSC - USP

ITM mm-Mmawimm-mw 1

Conceitos básicos

. Estrutura geral das RNA

. Unidades de processamento n, (nós)
' Estado de ativação ai

' Função de ativação F.,

' Função de saída _fi

. Conexões w,]

. Topologia
TIMM mM—MMDWF.úW-Ww 2

. Função: receber entradas de conjunto de
unidades A, computar função sobre
entradas e enviar resultado para conjunto
de unidades B

. Entrada total
N

“ : ijw,
J=l

ITM Mm-Mmúmiúcm-LABCNSP J

XN

. «sw.._ as

Unidades de processamento

. Representação
. Local: unidades representam objetos bem
detinidos (Ex. letras, palavras, faces, ...)

. Distribuída: unidades representam elementos
abstratos

. Localização das unidades
. Intermediária (escondida)

. Saida

ZTMM mm-Mmawihcm-uaw .

Unidades de processamento
we _

o Estado de ativação
. Representa o estado dos neurônios da rede
. Pode assumir valores
' Binários (O e 1)

' Bipolares (-1 e +1)

' Reais
. Definido através de funções de ativação

mmm me—ammawr.ocm-Wcusv 5

Funções de ativação
L'un-<:

. Processa conjunto de entradas recebidas e
o transforma em estado de ativação

. Funções de ativação típicas envolvem:
. Adições. Comparações. Transformações matemáticas

”M MM—Ammawr.acm-wousp 6



Funções de ativação

. Função de ativação

. Atualiza estado de ativação
' ª(t+ 1) = Flª(t).ua)]
' ª(t+1) = Flª(t)l
' ª(t+1) = FM)]

Funções de ativação

. Funções de ativação mais comuns
" ª“ 1) = ª(t) (linear)

. a(t+1) : 1 .se u(t)z e (mfeshold ou

0. se u(t)< e Ilmlar)

' Atuª'ºªºãº , . a(t + 1) = 1/(1 + e' Mt>) (sigmoid logística)' Síncrona (mais comum) Jua) _ ' _

. Assíncmnª . a(t + 1) = (1 - e ) (tangente hiperbollca)
(1 m'ª")

um mm-mmnumch—m—uaw " 210058 mm—mmawnmcm.unmxsp !

Função linear Função threshold unipolar

Fluml Plum]

o(t) e——> um

Flu(t)1= UG) F[u (t)] =
1, se u(t) z e
0, se u(t) < e

TIM RMM«NMmúLmF,aCm<LABCLBP ! um Mm—AMMQLMF.GCM«WCUSP 10

Função threshold bipolar

Fluml
ll

_—> u(t)

F[u(t)] = sinal [u(t)]

um Rmm-MMQWFJOCIM-WCAJSP "

Função píecewise linear
.w. .. . . ..xao»: : : :: = -:

F[u(t)]
! &

º? e——> ua)
:

"""" " +1.seU(t) >e
FIU(t)1=< -95ua)se

—1.seu(t) <-6

NM “M.Mmmumthm-WW 12



Função sigmoid logística

F[u(t)] = 1/(1 + eªw“)

TIM mm-mmawauc—m-musp u

Função sigmoid bipolar

F[MG)]

7-1
F[u(t)1 = (__1' ª“)

(1 +e'1º“))

ITM mm-Mmawr.mcm—uaw "

Função Gaussiana

FMB]
! l

[&
F[u(t)]= e ªº: onde

u(k) = imm— xmr

HM mm-mma-umnacm—uaw 15

Funções de saída

e Função de saída
. Transforma estado de ativação de uma
unidade em seu sinal de saída

Yi (» : fi (ªi º»
. Geralmente é uma função identidade

um mm—Mmums.acm-uaw (&

Valores de entrada e saída
.*A

. Sinais de entrada e saída de uma RNA
geralmente são números reais
. Números devem estar dentro de um intervalo
' Tipicamente entre -1 e +1 ou 0 e 1

' Codificação realizada pelo projetista da rede

e Técnica de codificação mais simples é a
binária

. Número restrito de aplicações

um mma-mmaumancm-umm 11

Conexões

. Deinem como neurônios estão interligados

l Nós são conectados entre si através de
conexões específicas

. Codiúcam conhecimento da rede
. Urna conexão geralmente tem um valor de
ponderamento ou peso associada a ela

210088 mm-Mmawnacm-mw IB



Conexões

. Tipos de conexões (wik(t))

l Excitatória: (wik(t) > 0)

. Inibitória: (wma) < 0)

. Conexão inexistente: (w1k(t) = 0)

o Número de conexões de um nó

. Fan—in: número de conexões de entrada

| Fan-out. número de conexões de saída

mmm Mm-MMÚWF.úcm-MHCUSP Is

vx. “:.—asma
» - wwwmmmmmxmmm

. Número de camadas
. Uma camada (Ex Perceptron, Adaiine)

| Multi-camadas (Ex MLP)
' Completamente conectada
. Parcialmente conedade
' Localmente conedada

um mmm-Ammaumr.acm-uacasv

Completamente conectada
......

Camada i Carrada i +1

TIM Mm-Mmaws.acm-uuw 21

Parcialmente conectada
- vxmxxxxewwmáwxxxaxww

Cªdª i Camada i+1

um mm—mmawnacm-uaw

Parcialmente conectada
mu...:' :wzzzh ...m—saw “?A

Carrada i Camada i +1

TIM ww—Mmmwnacm-uuw 23

. Arranjo das conexões
. Redes feedforward' Não exiáem loops de conexões

I Redes recorrentes
' Conexões apresentam loops
' Mais utilizadas em sisterms dinâmicos

. Latiices' Matriz n-dimensional de neurônios

TIMM mM-MMhWF,hcm-UBIW



Redes feedforward

. Sinais-seguem em uma única direção

RN—>

. Tipo mais comum
"M mm-Wmmweacm—uaw 25

Redes recorrentes
3.544W

. Possuem conexões ligando saída da
rede a sua entrada

sr ——>—> ;:

+?

. Podem lembrar entradas passadas e,
conseqiientemente, processar sequência
de infomações (no tempo ou espaço)

um mm-Mmomr.mc—m-ww E

.»WWN. “. &:wvàWw—wst,

Projeto de Redes Neurais

. Projeto de sistemas convencionais

. Formular modelo matemático a partir de observações
do ambiente

. Validar 0 modelo com dados reais

| Construir o sistem utilizando o modelo

e Projeto de Redes Neurais '

. Baseado apenas nos dados

. Exemplos para treinar uma rede devem ter padrões
positivos e negativos

um Msm-Mvmawe,acm-umausv 21

Conjunto de dados
. -----“mmwmecw- - Mawawmewxs «a.» »

. Tamanho depende da complexidade dos
dados

| Quanto maior a complexidade, maior a
quantidade necessária

. Pré-processamento dos dados' Dados numéricos
' Presença de valores em todos os comos
' Balanceamento entre classes

um mm-mmamaaw-ww 28

?
. Conversão de valores simbólicos para valores
numéricos
. Quando os valores não apresentam ordenação
' Vetores de wlores binários. nda um com um elemento igual a

1 e os demais iguais a 0
º Tamanho do vetor igual ao número de valores diferentes

. Quando os valores apresentam ordenação
' Codiliearcada valor por um número real

' Cod'mmr seda valor por um vetor binário, utilizando código
cinza

Pré—processamento dos dados

TIMM RmNeuds—AMÚPMGULQMFAOCM-LAECUSP 29

Pré-processamento dos dados

. Estimativa de valores ausentes
. Média de todos os valores do mesmo como
. Média entre anterior e posterior

. Creio de um novo valor

. Normalização de valores numéricos

. Norrnalizar cada campo individualmente

. Assegurar que todos os valores de um dado campo
estejam dentro de um intervalo (Ex. [0.0.....1 .01)

210.88 mm-mmawiacm-unw &



Criação de conjuntos de dados
&I_AIJIC

. Dividir o conjunto de dados em:
. Suboonjunto de treinamerúo (50% dos dados)
' Necessidade de manter uniformidade pode reduzir proporção

. Subconjunto de validação (25% dos dados)

. Subconiunto de teste (25% dos dados)

. Dividir dados aleatoriamente entre os conjuntos
' Conjuntos devem ser disjuntos

. Repetir o processo acima três vezes
. Criando três conjuntos. tada um com subconjuntos de
treinamento, validação e teste

210488 mm—MmawiúM-MW 31

. Escolha do modelo

. Selecionar arquitetura adequada para a rede

. Número de amadas

. Número de nós da amada de entrada igual ao de
pixels (campos) do vetor de entrada
' Pré-processamento pode aumentar ou diminuir número de
campos

um mm—Mmuumimcm—umcw

Conclusão
LLLLLL .. ,» W »WlWx—AKQvçaxxvs'»;

. Conceitos básicos. Unidades de processamento

. Arquitetura. Inclusão de conhecimento no projeto de
Redes Neurais

. Projeto de Redes Neurais

. A seguir: primeiras Redes Neurais

TIM MM—MmúwF,«Cm-MW ::



Prof. André C. P. L. F de Carvalho

01/06/98

Aprendizado

. Capacidade de aprender a partir de seu
ambiente e melhorar sua performance com o
tempo

. Parâmetros livres de uma RNA são adaptados
através de estímulos fornecidos pelo ambiente
. Processo iterativo de ajustes aplicado a sinapses e

. RNA deve produzir para cada conjunto de
entradas apresentado o conjunto de saídas
desejado

' wik(t+ 1) : wika) + Awidt)

MM Mm-mmawnacm-WW &

thresholds
LABIC - ICMSC — USP . Idealmente. a RNA sabe mais sobre seu ambiente

após cada (oração

(”M Mm-MMÚWF.ÚM-WW ' MM Mm-MmúmF."M-Wm 2

Aprendizado Aprendizado
............... xxx.) ,. “as,“»

. Mecanismos de aprendizado
. Modificação de pesos (AM,-(t)) associados às
conexões

. Armazenamento de novos valores em conteúdos
de memória

.Acréscimo elou eliminação de
conexões/neurônios

Mm Rum.wmams.acm.umw 4

Aprendizado

. Algoritmos de aprendizado
. Conjunto de regras bem definidas para a
solução de um problema de aprendizado

. Grande variedade
' Cada um com suas vantagens
' Diferem na maneira como ajuste Awmd) é realizado

. Paradigmas de aprendizado

. Diferem na maneira como RNA se relaciona
com seu ambiente

MMS Rmm-wmaws.acm-umcw 5

Aprendizado

[Pm de Aprendizado]

Algorllnos de Aprendizado
I | [

Allam-dow Apanhado Aprendiz-do Aprendizado de
mrreuo dem mmpdmvo HehN-uo Bolumnn

Paradigmas de Aprendizado

Awadhi-do Aprendizado Aprendizado
:npa-vlslonado de rdorco nio supervisionado

GIM RWMIIbAMPMhLMECW-MW 6



prendizado por correção de erro
;;;-“::;r- .._=..xx>|= aewww-tw“ wx » *-

. Regra Delta (VWdrow e Hoff 1960)

. Errº: ªka) : dk“) ' Yk(t)

. Minimizar função de custo baseada em ek(t)

. Função de custo

. c(t) = -1/2>Ieªk(t)

. Minimização de c(t) utiliza método de gradiente
descendente

. Aprendizado atinge solução estável quando os pesos
não precisam mudar muito

Mm Mm-MWQOWFAQm-LAHW 7

01/06/98

prendizado por correção de erro

. Após seleção da função de custo,
aprendizado se torna um problema de
otimização

. RNA é otimizada pela minimização de c(t) com
respeito aos pesos da rede

o Modelo matemático:

. AWM) : Tlek(t)xi(t)

BIM mm-wmamnam-mm &

- prendizado por correção de erro

. Superfície de erro: superficie multi-dimensional
representando gráfico da função de custos X
peso
. Unidades lineares: superfície é uma função
quadrática dos pesos (mínimo global único)

prendizado por correção de erro

. Taxa de aprendizado (n)

. 0 < Tl < 1 Média das entradas anteriores

. Taxas pequenas< Estimativas estáves de peso
Aprendizado lento

. Regra mais antiga e famosa (Hebb 1949)
e Dois neurônios estão simultaneamente ativos. a

conexão entre eles deve ser fortalecida

. Regra moditicada (sinapse Hebbiana)
. Dois neurônios são ativados sincronamente, força da
sinapse deve ser aumentada

. Dois neurônios são ativados assincronamente. força da
sinapse deve ser reduzida

. Sinapse anti-Hebbiana

. Sinapse não Hebbianaum RmsNMÚ-MPMGLMFAch—LABICW "

. Unidades não-lineares: superficie tern mlnimos locais Aprendizado rápidº
e mínimo(s) global(is) . Taxas grandes Cªptªçãº de mudªnçªs nº

. Começando em um ponto qualquer da superfície p'ºººf'ºfº
mover em direção a um minimo global . Taxas variáveis '"ªª'ªmªªªª
MM Rod-an...:«múmeoumiacm-WW 9 um mm—WMÚMF.hCm-Ww9 10

Aprendizado Hebbiano Aprendizado Hebbiano
.e» e em» _

e Propriedades da sinapse Hebbiana

. Dependência do tempo

. Local

. Interativo. Correlacional. Depressão sináptica: enfraquecimento de
uma sinapse com o passar do tempo

GIM MSM-MMOWF.Qcm-MBCMSP 12



Aprendizado Hebbiano

. Modelo matemático:

. AWM) : f(yk(t)xi(t))

. AWM) : "Yk(t)xi(t)

. AWikª) : nYk(t)xi(t) ' ªYk(t)Wik(t)

Mm mm-Ammhwiam-WW 13
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Aprendizado competitivo
“=*—' *

. xxx—«zçwwsm )(“,XÍ'IKSÍJCÓZX luxxx», ».

. Von der Marlsburg (1973)

. Neurônios competem entre si para ser
ativado

. Apenas um neurônio se toma ativo

. Adequado para descobrir mracterísticas
estatisticamente salientes
l Podem classiúcar conjuntos de entradas

DIM mm-Mmmmr.mw.mw M

Aprendizado competitivo

. Elementos básicos
l Conjunto de neurônios iguais (exceto por alguns pesos
randomimmente distribuidos

. Limite no poder de ainda neurônio

. Memnismo que permita neurônios competirem pelo
direito de responder a um dado subconjunto de
entradas (Mnner-takes—all)

. Neurônios individuais se especializam em
conjuntos de padrões semelhantes

MM Mm-Mmams.aM-mm 15

. Aprendizado competitivo mais simples

. Uma camada de neurônios completamente
conectados a entrada (excitatória)

. Conexões laterais entre neurônios (inibitón'as)

l Zwºik (t) = 1 (para cada neurônio)

. Modelo matemático:

. AWMÍ) = '] (Xiª) ' Wurm) (vencedor)

MM MM-MM—mmiacm-MHW 18

Aprendizado de Boltzmann

. Algoritmo estocástica

. Baseado em termodinâmica e teoria da
informação

e Arquitetura recorrente

. Neurônios com estados bipolares

. Caracterizado por uma função de energia
. Valor determinado pelos estados dos neurônios
. E = -1 [ZEZwúsq (i == ])

MMM MlM-MMMWF.GCm-M&CUSP 17

Aprendizado de Boltzmann
M, ,_,,..,,,. , _ ,,, ._ w

. Operação. Escolher um neurônio ni aleatoriamente

. Alterar o estado de ni com probabilidade
. p =

I . nun, .|:- ITX

' AEi: Mudança de energia resultante
' T: Pseudo temperatura
- Regra aplieeda até rede atingir equilíbrio termal

um mm-mmamr.amm-umm 1ª



Aprendizado de Boltzmann

. Tipos de neurônios

. Visíveis. Escondidos

. Modos de operação
. Preso (neurônios visíveis)

. Livre

amem MM-MMQLMF.QCIv—n-LABICW 19

01/06/98

Aprendizado de Boltzmann
mwm, as.“Mªw MW

. Modelo matemático

. Wim) = fl(P*ik ' P'lk)

. pnk : Correlação positiva entre neurônios ni e nk

. mk : Correlação negativa entre neurônios ni e nk

. Correlações variam de -1 a +1

MM mM-MMGMF.hM—Ww 20

Aprendizado supervisionado

. Professor externol Possui conhecimento sobre ambiente
' Representado por conjunto de pares (x. d)

' Geralmente. a rede não possui informações prévias
sobre ambiente

. Parâmetros da rede são ajustados por (x,d)

. Rede procura emular professor

MMS MM—mmúwiQM-WCUSP 21

. Problema de atribuição de crédito

. Atribuir crédito ou culpa pelo resultado à cada uma das
decisões internas que contribuíram para ele

e Para rede melhorar desempenho, o custo deve
mover para ponto de mínimo na superfície de erro

. Utiliza informação sobre gradiente de superfície para os
parâmetros atuais da rede

. Gradiente: vetor que aponta na direção da descida mais
íngreme

MM mm-MWOWFJOCm-LAIW ª

ado supervisionadoAprendiz

. Formas de aprendizado supervisionado
. Offline (estático)
' Módulo externo para aprendizado
' Rede é congehda após o treinamento

l Onine (dinâmico)' Rede nunca para de ser treinada
' Aprendizado amo-comido

. Desvantagem: dependência do professor

um mm-mmawnacm-WW 23

Aprendizado por reforço
:.vnv. . .- ., 'w'uzªucªWa &“

. Critico externo

. Processo de tentativa e erro

. Procura maximizar sinal de reforço

e Se ação tomada por sistema é seguida por
estado satisfatório, sistema é fortalecido,
caso contrário, sistema é enfraquecido (lei
de Thomdike)

MM R“M-MPWÚWF.$CM4AHW 24



Aprendizado por reforço

. Tipos de reforço

. Positivo = recompensa

. Negativo = punição

. Nulo

MM Mm-Mmumi.mcm-umm 25

01/0698

Aprendizado por reforço

. Formas de aprendizado por reforço
. Não associativo

- Sistema deve selecionar açâo ótirm
- Reforço é única entrada recebida

. Associativo
. Aprender mapeamento estimulo-açâo
' Informação adicional é fornecida

mmm mm-MmuwsmM-ww &

Aprendizado por reforço
www *wmzwwsxr= »szxs &xmxxx,.

. Conflito identitiação-controle
. Desejo de utilizar conhecimento disponível
sobre mérito de ações tomadas pelo sistema

. Desejo de adquirir mais conhecimento sobre
consequências de ações para selecionar
melhor no futuro

. Quando parar?

MM Mm-Mmaumr.acm-uaw 21

SupervisionadoX Reforço

MM mm-mmamsmcm-uaw 20

Aprendizado não supervisionado

. Não tem crítico ou professor externo

. Extração de características estatisticamente
relevantes
. Cria classes automaticamente

. Aprendizado não supervisionado X

supervisionado
. Problema de escala
. Rede modular

MM Rm:M.Ammawr.acm—uaw 29

Tarefas de aprendizado

Escolha do procedimento
de aprendizado é
influenciada pela tarefa a
ser realizada pela rede

MM MM-MMOWF.acm—uªw ªº



cipais tarefas de aprendizado

um mm-mmumnac—m-mw

Ambientes de

. Estacionário: Características estatísticas
não mudam com o tempo
. Aprendizado supervisionado

. Parâmetros da rede são congelados após
treinamento

. Sistema de aprendizado utiliza memória para
lembrar e explorar experiências passadas

um mm-Mmawiacm—unw

WW. .

. Dimensões do processo de aprendizado| Espaço| Tempo. Ambientes de operação. Estacionário. Não estacionário

Ulm Msm-MMGMF.úM-WW

Adaptação e aprendizado

01/06/98

. Não estacionário: Características estatísticas
mudam com o tempo '

. Rede deve adaptar seus parâmetros em tempo real

. Sistema adaptativo responde a toda entrada diferente
como a uma nova entrada

. Quando operando em um ambiente não estacionário,
quanto mais adaptativo o sistema. melhor sua
performance

MM mm—Mmamiacm-uaw

Ambientes de operação

. Aprendizado de estrutura temporal
. Treinamento contínuo com exemplos
ordenados pelo tempo (Previsão)

. Extensão de métodos tradicionais de
aprendizado supervisionado

mmm Rmm-mmaumFmCm-uacw

Conclusão

. Aprendizado

. Paradigmas. Algoritmos. Escolha

MM RmsNum-AMPWÚWF.CCIvn-LAEW



Perceptrons
mir-ªiii? : , "::.:rzrstªá

Prof. Dr. André C. P. L. F de Carvalho
LABIC - ICMSC - USP

8/12195 Rodas Neurais — André Ponce de Luan F. da Carvalho — LABIC/USP 1

. Desenvolvido por Rosemblat, 1958
o Rede mais simples para classificação de
padrões linearmente separáveis
. Utiliza modelo de McCulloch-Pitts como
neurônio

6112/98 Rodil Neurais -Aná. Fone» de Leon F. do CMM - MBIENSP 2

Perceptrons

. Estado de ativação| 1 = ativo

. -1 = inativo

9 Função de ativação

. ai(t+ 1) = f (ui(t)) ”

. ai(t+1)= "1. seUi(t)< º “:zlew/“º
+1. se ui(t) 2 0 1“

8/12/95 Rod-n Num-aia -Andf9 Ponce de um F, de Carvalho— LABICIUSP :

Perceptrons

. Função de saída = função identidade

. Duas camadas

. Camada de pré-processamento
. M máscaras fixas para extração de características

e Podem impiementar qualquer função, mas pesos são fixos

l Camada de discriminação
- Uma unidade de saída para discriminar padrões de
entrada
' Pesos determinados através de aprendizado

BHZ/98 Redol Nom—" —Auú6 Pouco de Leon F. de vaiho- LABIC/USP 4

Perceptrons
<*>-«'mlc71-p'; : , .

umnms» mu .u. ,

ªlt 2/98 Rodes N-urais - André Ponce de Leon F, do Carvalho - LABICIUSP 5

Perceptrons

. Treinamento

. Supervisionado

. Correção de erro
' Awlj = “x|“; ' yl) (ª ªº Y)

' Awij = 0 (d = y)

. Teorema de convergência: se é possível
classificar um conjunto de entradas, uma
rede Perceptron fará a classificação
6/12/98 Redol Neuris « Andrú Ponce de um F. do Calvino - LABICIUSP &



Algoritmo de treinamento
vw
wa! ww

emm Redes Neums - André Ponce de Leon F de Carvalho - LABIC/USP 7

xl

8/12/98 Redes Neurus -Nlá'€ Ponce de Leon F, de Cervaho- [ABIC/USP &

Treinamento
vu.“. (
331.3,“ ame-mm:

8/12/98 Rod» Novas -Anae Ponce de Leon F “Carvalho - MIC/USP 9

Algoritmo de teste

"Apresentar padrão X a ser reconhecido
;2) calcular a saída y

'

.

ªlªªld'y)
'

_ Então
" ' “X e 62:20
' Senão

,
JX E classe ]

ªli?/98 Redes Neugs -Mae Ponce de Leon F de Carvalho « LABICIUSP il

Treinamento
. . um.»:sz. . Mean...“ N:.Wm'mâ-

8/12/98 Rodes Navas umas Ponce de Leon F de Carvana - LABIUUSP w

...um»

Dada uma rede do tipo Perceptron formada por um
com três terminais de entrada, utilizando pesos
iniciaiswº= 0.4, w1 = -0.6 e w2 = 0,6. limiar o = 0.5 e
uma taxa de aprendizado = 0.4, responda os itens
abaixo:
a) Ensinar a rede a gerar a saída -1 para o
padrão 001 e a saida +1 para os padrão 110
b) A que classe pertencem os padrões 111,
000, 100 e 01 1 ?

8/12/98 Salemas Irloilgerles- And/é Ponce de Leon F de cavam . LABICIUSP 12

8/12/



Exemplo 1: resposta a
«nw—msm « ,,».nmwmmwwww .«

a) Treinar a rede
a.1) Para o padrão 001 (d = -1)

Passo 1: definir a saída da rede
u = 0(o.4) + 0905) + 1(0.6) -1(o.5) = 01
y = u= +1(uma vezo.1z 0)

Passo 2: atualizar os pesos
wº= 0.4 +o.4(ox-1-(+1))= 0-4
w1 = -o.s + 0.4(o)(-1 - (+1)) = os
w,: 0.6 + 0.4(1)(-1-(+1))= -o.2

w,: 0.5 +o.4(-1)(-1-(+1))= 1.3

BHZ/98 Sistemas Imellgenlns - Moré Ponce de Leon F de Carvmm— LABICJUSP 13

Exemplo 1: resposta a
”

a) Treinar a rede
a.2) Para o padrão 110 (d = 1)

Passo 1: definir a saida da rede
u = 1(o.4)+1(-o.6)+ 0(-o.2) -1(1.3) = -1.5
y = u = —1 (uma vez-1.5 < 0)

Passo 2: atualizar pesos
wº = 0.4 +o,4(1)(1-(-1))= 1,2

W1 = -º-6 *º-4(1X1 -(-1))= 0.2
w2 = -o.2 + o.4(0)(1 - (-1)) = -o.2
w2 = 1.3 + o.4(-1)(1-(-1))= 0.5

8/12/98 Sistemas Imellgenles —Andlé Panos de Leon F de CBNGIhD- LABICUSP 14

Exemplo 1: resposta a
- I:.VA .a.N [WMV

a) Treinar a rede
a.3) Para o padrão 001 (d = -1)

Passo 1: definir a salda da rede
u = 0(12) + 0(o.2) + 1(-o.2) -1(o.5) = 417
y = u =-1 (uma vez-0.7 < 0)

Paso 2: analizar pesos
como (1 = y. os pesos não precisam ser
modificados

8/12/98 Slstsmas Inteligentes Juma Ponce de Leon F de Carvalho - LABlC/USP 15

Exemplo 1: resposta a

a) Treinar a rede
a.4) Para o padrão 110 (d = 1)

Passo 1: definir a saida da rede
u = 1(1.2) + 1(0.2) + 0(-o.2) -1 (0.5) = 0.9
y = u = 1 (umavezos 20)

Passo 2'. atualizar pesos
Como d = y. os pesos não precisam ser

8/1 WE Redes Neuras - Mªré Ponce de Leon F de Ciª/alho - LABIC/USP lª

Exemplo 1: resposta b
rw

b) Testar a rede
b.1) Para o padrão 111

u = 1(1.2) + 1(0.2) + 1(-0.2) -1(0.5) = 0.7
y =u = 1 (porque0.720)):>dasse1

b.2) Para o padrão 000
« = 0(1.2) + 0(0.2) + 0(-0.2) -1(0.5) = -0.5
y = u = -1 (porque —O.5 < 0) :: classe 0

8/12/96 Redes Neurms - André Ponce de Leon F de Carvalho - LABIC/USP l7

Exempl o 1: resposta b

b) Testar a rede
b.3) Para o padrão 100

u = 1(1.2) + (1(0.2) + 0(-0.2) +1(—0.5) = 0.7

y=u=1(porque0.720)=a dasse1

b.4) Para o padrão 011
u = 0(1.2) + 1(0.2) + 1(0.2) -1 (0.5) = —0.5

y = u = -1 (porque -0.5 < 0) : classe 0

8/12/98 Redes Neuuls - Andre Pont: de Leon F de Carvalho - [ABIC/USP |B
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Adaline
rªw-m;».

. Problema do Perceptron: Ajuste de pesos
não leva em conta distância entre saída e
resposta desejada
. Widrow e Hoff 1960

. Utiliza modelo de McCulloch-Pitts como
neurônio

8/12/98 Rod" Nsuras -Maé Ponce de Leon F de CBD/amo - LABICJUSP 19

Adaline

. Estado de ativação
. 1 = ativo

. 0 = inativo

. Função de ativação

- art + 1) = um

. Função de saida = função identidade

8/12/98 Redes Neurais-MM Ponce de Ltm F da CBNB'hº—LABICJUSP 20

Adaline
;“

. Treinamento. Supervisionado
. Correção de erro (regra LMS (delta. Widrow-Hon)

' AWij : “X.-(dj ' Y)) (d at y)
- Awu— = 0 (d = y)
' Reajuste gradual do peso
: Leva em com distância entre saída e resposta desejada

9/12/98 Redes N-uus - mae Panos de Leon F de Can/alho — MIC/USP 21

— VIÉUN- 7“&- x na na.
mm Redes Nom-s andre Ponce de Leon F do cavam - LABICJUSP 22

Algoritmo de treinamento

1) Iniciar todas as conexões com wi, ' 0;
2) Repita ,

Para cada par de treinamento (X, d)
Calcular :: saída y
Se (d— y > eno aceitável)
Então

_ . "
Atualizar pesos dos neurônios

'

Até o'erro ser aceitável '

8/12/98 Redes Nouas » letra ª rr.» de Leon F de Carvaiho — NIC/USP 23

Algoritmo de teste

1) Apresentar padrão x ª cor reconhecido
:)Calcular a nid- Y

8)Sc (Y > "mite_sup)

Se (y < mano_m

_

X & cluu )
Senão '

não " punivel doªnlr chase da X

8112/98 Renas Nºvas - mas Ponce de um ? os cavam - LABICIUSP 24
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. Trata algumas funções não linearmente separáveis
l Cada Adaline pode estar associado a uma reta

. Multicamadas

. Primeira camada
' Adaptativa
' Várias redes Adaline

Conclusão

. Reconhecimento de Padrões

. Perceptrons
. Não leva distâncias em consideração

. Adaline. Classes linearmente separáveis

. Segunda camada . Madeline

' Fixa
- Funções AND. OR, maioria

Blu/98 Redes Neurais -Andre Ponce de Leon F de Carvalho « LABlC/USP 25 BID/98 Redes Neuras -Nidre Ponce de Leon F de Carvalho v LABICJUSP 28

. Redes de uma camada mapeiam entradas
semelhantes em saídas semelhantes
. Similílaridade determinada pelo over/ap dos
padrões
l Impedem o sistema de aprender certos
mapeamentos
' Estrutura de similaridade das entradas e das saídas
são diferentes
' Exemplos: paridade. ou—exclusivo

8/12/98 Redes Neurais Juan Ponce de Leon F de Carvalho - LABlC/USP 27

"7 Conclusão

. Nestes casos, a rede precisa criar uma
representação interna das entradas
. Necessário utilizar uma ou mais camadas
intermediárias

. Como treinar redes com mais de uma camada?
' Aprendizado competitivo
' Assumir uma representação intema razoável

' Desenvolver uma algoritmo de aprendizado capaz
de aprender uma representação internas adequada

8/17/98 Redes Neurais —Anú'é Ponce de Leon F deCE'valno—WIC/USP Zª
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Redes Neurais do '

Prof. Dr. André C. P. L. F de Carvalho
LABIC - ICMSC - USP

ªnl/98 Redes Neums -Armre Ponce de Leon F da Carvalho - LABICIUSP 1

Introdução

. Redes de uma camada resolvem apenas
problemas linearmente separáveis

. Solução: utilizar mais de uma camada
. Camada 1: uma rede Peroeptron para cada grupo
de entradas linearmente separáveis

| Camada 2: uma rede combina as saídas das
redes da primeira camada. produzindo a
classificação tinal

8/12/95 Redes Neurais »Amn Ponce de Leon F, de tho- UBICJUSP 2

Introdução
”. ,.

. A.,...» ”ª" """"

tz
allme Redes Neurais - Amie Ponce de Leon F da cavam . LABlC/USP 3

Introdução
u. ._

me.”

. Treinamento da rede

. Treinar cada rede indepentemente
. Saber como dividir o problema em sub-problemas
' Nem sempre é possivel

. Treinar a rede toda
' Qual o em) dos neurônios da camada intermdiária'?
. Função threshold leva ao problema de atribuição de
crédito

' Usar função de ativação linear?

8/1298 Redes Ncuas -Ana'e Portos de Leon F de Carvamo-LABIC/USP A

Introdução

. Função de ativação linear

. Cada camada computa uma função linear
' Composição de funções lineares é uma função linear

' Sempre vai existir uma rede com uma camada
equivalente uma rede multicamadas com funções de
ativação lineares

8" 2198 Rodes Neurais - MG. Ponce de Leon F da Cmalno — LABICIUSP 5

Introdução

. Função de ativação para redes multicamadas

. Não deve ser linear

. Deve informar os erros para as camadas
inferiores da rede
' Função sigmóid

' Função piecewise (linear threshold)

Mme Redes Naums anura Ponce de Luan F de Carvalhº - LABICJUSP &



Rede Multi-Layer Perceptron
“www;www. mm ' ' ' '

. Arquitetura de RNA mais utilizada

. Possuem uma ou mais camadas
intermediárias de nós
. Geralmente utiliza função de ativação sigmóid
logística

8/12/98 Sistemas Imellgerúes AAndre Ponce de Leon F de Carvalho - LABlC/USP 7

Treinamento de redes MLP
mtv/tw,umammU. u . 4.-

o Grande variedade de Algoritmos

. Geralmente supervisionados

. Estáticos' Não alteram estmtura da rede

' Backpmpagation, Função de Base Radial

l Construtivos
' Alteram estrutura da rede
' Upstar. Cascade Correlation

8/12/98 Redes Neums -Anaré Panos do Loon F. de Carvalho - LABIC/USP &

?“
Treinamento de redes

amam; SRM/MW”";me
MLP

. Treinamento estático
. MLPs com formatos e tamanhos diferentes
podem utilizar mesma regra de aprendizado
' Topologias diferentes podem resolver o mesmo
problema

. Regra mais utilizada: backpropagation

8/12/98 Redes Neurais -Mdro Ponce de Leon F de Carvalho - UEMG/USP 9

: ackpro

. Rede é treinada com pares entrada-saida

. Cada entrada de treinamento está associada a uma
saída desejada

. Treinamento em duas fases, cada uma percorrendo
a rede em um sentido +, Sinal (fama rd). Fase forward _, ,

: xx__
_, _,—> '

. /, »;p—p

. Fase backward

6/12/98 Sistemas lmoilqemos -Andrà Fone. de Leon F do cavam - LABIOUSP 10

*_- Erro (backward)

5/12/96 Sistemas Imengemes -Andre Pouca de Leon F de Carvalho - LABICAJSP 11 8/12/98 Sistemas imoligentas- Andre Ponce de Leon F de Carvalho - LABIC/USP 11
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.RNA - Aprendizado
""""—""I'ÍÍÍI Í 315315323? . ' '
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8/12/98 Slslemes lnerqenos - Andre Ponce de Leon F de Carvalho — LABIC/USP 15 BH?/98 Sistemas Imsllgemes dinda Ponce ao Loon F do Carvalho - LABIC/USF lª

. .RNA — Aprendizado RNA - Aprendizado
“WWE-ªf“ “ '"”r'íí "; = "” '“ " MW;-213121" '““ º ", " '

,

curvadas camadas
camada de mt ” ' edlànas camada canada de ed'ª carrada ª
entrada ' entrada d

53" ª a P 88 ' a ª
a " '

. d . .
r : e
à

,
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8/17/98 Sistemas Human-s - Wie Pona do Leon F ae Cuvnlho - LABICJUSP 17 8/12/98 SISIBMBS Mauger“; - Andre Ponce ao Loon F de Carvalho - LABIC/USP 18



SIQ—miª

RNA - Aprendizado

Nº.-Nªª

8II7JQ8 Slstemas Imaigsmes —Andre Ponce de Leon F de Cen/amo - LABICIUSP ZI ªli?/98 Sistemas Imengenms —Andre Ponce de Leon F de Carvalho - LABIC/USP 22
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8112/98 Sistemas Inteíigvmes -Andrà Ponce de Leon F de Carvalho — [ABIC/USP 19 8/12/98 Sistemas lmeílçemes— Andre Ponce de Leon F da Can/dm - MBICIUSP 20

RNA Ap rendizado

& ª
l I

d d

ª ª
D

e e
5 S

e e
J J'

ª ª
& a
ª ª

Fase forward
rr.

. Entrada é apresentada à primeira camada da rede

. Após os neurônios da camada i calcularem seus
sinais de saída, os neurônios da camada i + 1

calculam seus sinais de saída
. Saídas produzidas pelos neurônios da última
camada são comparadas às saídas desejadas
. Erro para cada neurônio da camada de saída é
calculado

8/12/98 Sistemas Imellgevlos - Amro Pouco de Leon F de Carvalho - LABICIUSP 73

Fase backward
...-.....—

o A partir da última camada
I O nó ajusta seu peso de modo a reduzir o seu
erro

. Nós das camadas anteriores tem seu erro
definidos por:
' Erros dos nós da amada seguinte conectados a ele
ponderados pelos pesos das conexões entre eles

8/12/98 Sistemas Webgames -Andre Ponce de Leon F de Carvalho — LABICIUSP 24

8/12/



Backpr on

. Treina redes MLP produzindo representações
internas necessárias para nós intermediários

. Supor que cada combinação de pesos e threshoids
corresponda a um ponto em uma superfície de
solução
| Solução = pontos mais baixos da superfície

. Procura minimizar erro ajustando pesos e thresholds para
que eles correspondem aos pontos mais baixos da
superfície
' método do gradiente descendente

8/1208 Redes Neuas -Mwé Ponce de Leon F. de Carvalho - LPBICJUSP 25

Backpr

. Gradiente de uma função está na direção e
sentido onde a função tem taxa de variação
máxima

. Garantido de achar uma solução para superficies
simples

. Backpropagation fornece aproximação da
trajetória no espaço de peso computado pelo
método do gradiente descendente

8/12/98 Redes Neurais—Amie Ponce de Leon F. de Cuvemo—LABICIUSP 26

gation
«WWW www“

:i/YWM

Backpropa

. Processamento . Função de ativação

Backpropagation
.V.-u:

. Função de saída
. Função de identidade yi = a.

e Treinamento
. Supervisionado

' Awij : 71er,-“&,

I Awi; = um,“ - y,)ª
' &j = (dj - yi) (Última camada)
' õj = Swjk 3k (Camadas intermediárias)

. Treinamento não é garantido de convergir
8112/98 Roms Nexus - um ªum: de Leon F ao Gawaine - LABiC/usP 29

. Forward (teste) ' Sãº ""ªª'
. . iferencíável . continua e, geralmente, não. Backward (treinamento) de“ mª. Estados de ativação . Sigmoidal

. 1 (+1) = ativo . a,(t + 1) = no + dª“) (sigmoidai logistim)

. 0 (—1) = inativo ' ªa(l + 1) = (1 -6 '"; (ting hiperbólicª)
(1 +e"" “>)

. Áreas cinza com tonalidades variadas próximas às
fronteiras de decisão

8/12/98 Rodes Nevan; -mPonce de Leon F de Cuvelhu - MBICJUSP 11 BIUZISB Redes NQWS dªnce Ponce de Leon F decervamv—LABICNSP 28

Treinamento
cam.-a ",«mºm

1) Mei-toa: -mh- e-nvluu Honório:
”Ronie '

.
" "

'mªu :*..- '
'

-.Meedeprdeumema
Mcmcqmda-Itm1-N _

'. Fundou—'W'Jziieu.
“mommy,

Shem»: ,

»“mamas-unMWWoJmieKMaroons
Mm<e

Bill/98 Rod-5 Neurais - Amie Pont! de Leon F dª Cammo > LABICIUSP JSD
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aw
Exemlpo de rede

“«

Ent.1 Ent.2 Saída

' v
5—— F

2
V
F

Sinal Um sinal verdadeiro é codificada
para 1 e um falso para O

8112/98 Redes Nsurais -Andro Ponce de Leon F do cnrvalno- LPBlC/USP 31 ªllí/98 Slªlºm“ Nºnºªi“ ' MT“ 967108 |” |."an ºº CBNBIW— LABlC/USP 32

Possível solução Solução após treinamento
“”.”—x;»: '

. ' aaqamviezemnwmm...r.=.a,7m..f www:“ :. . —

SIH/98 Redes Neurªis 411er Ponce de Leon F do Can/amo » LABICIUSP 33 8/12/98 Redes Neurais -André Ponce de Leon F de Carvalho - LABIC/USP 34

Utilizando uma rede diferente Problemas
ww.

Rede estável que
- não funcionaRede sem conexoes

entrada-saida Mínimo local

Ocorre em 1% das
vezes para problemas

-2.0 3.5 do lipo on:-exclusivo

8/12/98 Redes Neurais dna. Ponce de Leon F de Carvalho - LABIUUSP 35 8/12/98 Rodes N-ulms - Andre Foam de Leon F de Carvalho — LABICJUSP 35



Visualização do
comportamen

. Rede computa uma função de erro ou
energia
. Ep : -%z(er—ºn)z

. Quantidade que, para um dado padrão p, a
saida produzida difere da saida desejada

. Rede é garantida de encontrar solução se a
superficie de energia for simples

9/12/98 Redes Navas Javé Ponce de Leon F do Cuvalho- LABICAJSP 31

Visualização do
comportamento da rede

mmV-mrmn

Energia (erro)

,
. ,

Pªsº
ªli?/BB Slstwnuslrluuwrles-Andm Por": mean “Carvalho LABICIUSP 38

Visualização do

Superlicie de Em

SNZ/99 Rides Netra-s - um PM de Leon F do Cavallo - LABlC/USP 39

comportamento da rede
Visualizaç4ão do
comportamento da rede

wimwwml.!MO-Wrmwmv , v .

8/12/98 Redes NGWS dm" Ponc- de um F dº Carver": - UBIC/USP 40

?
. Função implementada por cada neurônio é
formada pela combinação das funções
implementadas por neurônios da camada anterior
. Camada 1: lintas mas no espaço de decisão
. Camada 2: regiões convexas
' Número de buys = número de unidades na camada 1

l Camada 3: Combinações de figuras convexas.
produzindo formatos abstratos

MLPs como classificadores
::

8/12/98 Redes Neurais » «un : rca de Leon F de cao/alho - LABIC/uSP 41

Regiões convexas

Fechada Fechada Fechada
8/12/98 Redes Neurais Jn“ Ponce de Leon F de Carvalho. LABIC/USP 42

8/1219



. Combinaçães de regiões
” convexas

..V www wwºwaix fr
- .. «am.-.vm...:mmi .

8/12/98 Rodes Neues -Mao Pmeo no Loon F de Carvalho - velcrusp 43

Exercício
www

n'iamruthn

. Quantas camadas com quantos neurônios
em cada camada possui a rede que divide
o espaço de entradas da forma abaixo:

. clase1classe 2
8/12/88 Redes Neurais—Nim Ponce de Leon F de Carveho— ware/usp 44

??

,

A... «.,-V... .ru- .t.-.— ..,“ «um.

8/12/98 Redes Neurais -Andn Ponce de Leon F de Carvalho - vªic/USP 45

. Unidades intermediárias
. Detectores de características

. Geram uma codificação interna da entrada

. Dado um número grande o suficiente de
unidades intermediárias, é possível formar
representações internas de qualquer padrão de
entrada

8/12/98 Redes Neurais -Andre Ponce de Leon F de Carvalho - LPBICIUSP 46

Unidades interm diárias

. Número de amadas intermediárias necessárias
-1 camada: suãciente para aproximar qualquer
funçào continua ou Booleana

. 2 camadas: suficiente para aproximar qualquer
função

. 3 ou mais camadas: pode facilitar o
treinamento da rede
' Cada vez que o erro é propagado para a amada
anterior, ele se torna menos útil

8112/98 Redes Neurais *NIÚG Pºnce de Leon F de Carvalho - LABIC/USP 47

. Número de neurônios nas camadas intermediárias
. Em geral não é conhecido

. Utilizar (unção do número de entradas e saidas
' Não funciona

. Número de pesos vezes dez é menor que o número de
exemplos
- Apenas reduz overfittíng
. Se o número de exemplos for muito maior que o número de
pesos. ovemm'ng e improvável, mas pode ocorrer underfilting

8/12/98 Redes Neurais .Anore Ponce os Leºn F dº Carvalho - LABIOUSP 43
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. Número de neurônios nas camadas
intermediárias (cont.)
. Depende de:

º Número de exemplos de treinamento

' Quantidade de ruído

' Complexidade da função a ser aprendida
: Distribuição estatistica

8/12/98 Rodes Nou-s » Mire Ponce de Leon F. do Carvalho - LABICIUSP 49

termediárias
Mx.

. Número de neurônios nas camadas
intermediárias (cont.)

. Existem problemas com uma entrada e uma saída que
precisam de milhares de unidades e vice-versa

l Pode crescer exponencialmente com o número de
entradas

. Solução neural eficiente: aquela onde o número de
unidades cresce apenas polinomialmerrle com o
número de entradas

8112/08 Redes NGWBtS -Anae Ponce de Leon F de Carvalho - [ABIC/USP 50

. Classificação correta de padrões não utilizados
no treinamento ou com ruído

. Ocorre através da detecção de características
relevantes do padrão de entrada

e Padrões desconhecidos são atribuídos a classes
cujos padrões apresentam características
semelhantes

. Tolerância a falhas
8/12/98 Redes Neues » Mae Paine de Leon F de nuvem; - LABICIÚSP Sl

Dificuldades de aprendizado
. :” —

. Backpropagation é muito lento em superfícies
complexas
| Considerar datas de segunda ordem para gradiente

descendente

. Mínimos locais: soluçao estável que não fornece
saída correta

. Taxa de apreroizado decrescente

. Adicionar nós ntermediários

. Utilizar mornermm

. Adicionar ruloc
BHZ/98 Redes NOW": — Mm; : "nc- de Leon F decarvªlho - LABlC/USP 53

Generalização
, . »”:

( ';.be— .;?Áª'sªxª #:“& :- ',
. .. '

Recuperado depois
x

«Nx ;de ruido (rápido) '“ = Solução original de
N4 convergencia (lenta)

enm Redes Neuas - Nice Ponce de Leon F de Curi/nho. uBIC/USP 52

Dificuldades de aprendizado

. Overtitting

. Depois de um certo ponto do treinamento, a
rede piora ao invés de melhorar

. Memorize padrões de treinamento, incluindo
suas peculiaridades (piora generalização)

' Aitemativas' Encerrar treinamento cedo
' Reduzir pesos

8]! 7/95 Rocas Nourus 4%“ Fone- ao Leon F de Carvana - LABIC'JUSP 54
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zação dos pesos
w«vn .

Atuali

. Ciclo. Apresentação de todos os exemplos de
treinamento durante o aprendizado
. Exemplos devem ser apresentados em ordem
aleatória

. Abordagens para atualização dos pesos
. Por padrão (online)

. Por ciclo (batch)

8/12/98 Rodes NBIIBIS wªnd" Ponce de Leon F de Carvalho - LABlC/USP 55

os pesos

. Por padrão. Pesos atualizados após apresentação de cada padrão' Estável se taxa de aprendizado e mornentum forem
pequenos (reduzir prog ressivamente as taxas)

I Altas taxas => rede instável

. Mais rápida. principalmente se o conjunto de
treinamento for grande e redundante

. Requer menos memória

BHZ/98 Rodes Neuas — Andre Ponce de Leon F. de Gnomo » LABIC/USP 56

Atualização dos pesos
«».». -«

A.Aull' ””

o Por ciclo

. Pesos atualizados depois que todos os
padrões de treinamento forem apresentados
. Geralmente mais estável

| Pode ser lento se o conjunto de treinamento for
grande e redundante

. Estimativa mais precisa do vetor gradiente

. Método depende da aplicação
8" 7/98 Redes Neurais vAndre Ponce de Leon F de Cuvalho - WBC/USP 57

Atualização dos pesos
“vms ».w ..:,; —

màuw . -

. Momentum

' Awijº "' 1) : “XM“ ' Yj)ôj "' “( Wi)“ ) ' Wii-(t ' 1»
. Aumenta velocidade de aprendizado evitando
perigo de instabilidade

. Pode acelerar treinamento em regiões muito
planas da superticie de erro

' Suprime oscilação de pesos em vales e ravinas

8/17/98 Redes Nsuras —Anúf8 Ponce de Leon F de Clvnlhº - LABIUUSP 58

Momento

Superficie de Euu

Camlnho seguido
utilizando momento Solução original de

convergência (lenta)

8/12/95 Redes Neurais - Andre Ponce de Leon F de Carvalho - LABlC/USP 59

Dicas para melhorias

. Projeto de uma RNA utilizando backpropagation é
mais uma arte que uma ciência

. Envolve inúmeros fatores

. Resultado da experiência do projetista

. Utilizar função sigmoidal assimétrica (tangente
hiperbólica)

. Aprendizado mais rápido (em geral)

| Igual a função logistica com bias e reescalada

8/12/98 Redes Neurais »Mdm Ponce de um F da Camamu - LABlC/USP 60
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Dicas para melhorias

. Resposta desejada deve estar [-a + e, a - e]
u a = valor máximo da (unção de ativação

. Inicialização dos pesos e thresholds deve ser
uniformemente distribuído dentro de um intervalo
pequeno
. Reduz probabilidade dos neurônios saturarem

. Intervalos muito pequenos podem tomar treinamento
lento

l Geralmente utiliza-se (-2.4/fan__ín. + 2.4/fan_in)

8/12/98 Redes Neuas uªm" Pona de Leon F da Cuvelno- were/usp Gl

Dicas para melhorias
"nv.”sua.

. Taxa de aprendizado não deve, preferencialmente,
ser a mesma para todos os neurônios

. Geralmente. últimas amadas têm gradiente maior que
camadas inidais
' Taxa de aprendizado deve ser menor para neurônios
das últimas amadas

. Neurônios com muitas entradas. devem ter taxas de
aprendizado menores

8/17/98 Redes Neues ame Potro. da Loon F. do Cmamn-WICIUSP 62

Dicas para mel
:

horias

. Utilizar, sempre que possível, modo padrão
. Atualização on-Iine

. Classificação de padrões envolvendo base de dados
grande e redundante
. Paralelização ineficiente

. Incluir conhecimento a priori

. Utilizar técnicos de prunning

. Elimina conexões não essenciais

. Empregar cross-correlation
8/17/98 Redes Neues - kras Dmae de Leon F de carvalho - LABIC/USP as

. Gerar sons a partir de textos
e Reconhecimento de padrões

. Venda de passagens aéreas. Filtragem de ruído de eletrocardiograma

. Previsão de séries temporais

8/17/98 Redes Nauns um“ Pano- do Leon F de Carvªna - LABIC/USP 64

Conclusão

. Necessidade de redes multicamadas
. Redes de uma camada não resolvem
problemas não iineannente separáveis
. Problema: treinamento de redes multicamadas

. Backpropagation
- Overtilting
- Momento

Ritz/98 Sistemas trial-genes . Arion :anoo os Leon F de Carvalho - LABIC'USP 55

8/12/9



Prof. Dr. André C. P. L. F de Carvalho
LABIC - ICMSC - USP

mm Mum—Ammaumimcm-uucuse 1

. Maioria das RNAs multicamadas computa
uma função não-linear do produto escalar
dos vetores de entrada e de pesos
. Existem RNAs multicamada cuja função de
ativação de um neurônio da camada
intermediária é função da distância entre os
vetores de peso e de entrada

| Redes RBF

8/1288 MM—AummUmF.“CMw-LABW 2

Rede RBF

amada intermediária

MW sumulmm-l-AumaLmF.dlcm«uBlCMSP &

. Evolução das redes MLP

. Redes de duas camadas. Primeira camada' Utiliza funções de ativação não lineares (funções de
de base rad'l)

l Segunda camada
' Utiliza funções de ativação lineares
' Semelhante ao nadaline

mm mmm-mmomnacm-mm 4

. Redes RBF XMLP

. MLP utiliza hiperplanos para particionar espaço
de entradas (camada intermediária)
' Definidos por funções da forma f(Zwixi)' RBF utiliza hiperelipsóides para particionar o
espaço de entradas (camada intermediária)
' Definidos por funções da forma o(lm - pill)

' Distância do vetor de entrada a um centro

mm MM-AumaLmF.dlCm-LABICW &

Fronteiras de decisão

MLP RBF

MW mm—wmnwaacm-MW G
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Redes RBF
«:x-menu ;Atza—JA Sãº, %ESKV'ÃWA , uv»:

. Cada neurônio da amada intermediária
computa uma função base radial

. Centro' Protótipo para o cluster

. Largura .

' Área de influência de ada cluster

. Podem ser bem mais rápidas que redes
MLP

8/1288 mm-Mmaumaacm-umcw 'I

Redes RBF
223:

. Entrada total
. u = “x. - pill (camada intermediária)

. u = Zwmuxi-uiu) (amada de saída)

. Medida de distância

| Geralmente utiliza distância Euclidiana

- “xi-mn = «(Em -y,)*)

enm M:“!bMPomCUonECCMm-LABICJJSP '

- exa-:«màwu a wwwww': .*

. Processamento. Forward. Estados de ativação. 1 (+1) = ativo

' 0 (4) = inativo

. Função de ativação

. Não linear

. Valor aumento ou diminui com relação à
distância a um ponto central

. Funções típicas:
' Função Gaussiana v = |lx - “||

Redes RBF

. Função de ativação
. Funções típicas' Função Multiquadra'tim

à(V) = JM + dª)
' Função Thin-Plate-Spline

à(v) = v2 log(v)

8/1258 RMN—.medouijocmlm-LABICMSP lt

v: x: vetor de entrada
“V) = ex1302ch ) »: centro da função radial

a: largura da função radial

MIM mm-mmame.acm—WW 9 MZ!” MM-mmowf.aem-uaausv 10

Redes RB

. Escolha da função depende de:

. Nivel de conhecimento sobre os dados
' Funções devem cobrir pontos uniformemente
distribuidos do espaço de entradas

. Conhecimento da estrutura geral das entradas
' Levar a estrutura em consideração na escolha das
funções

8/12/99 Mm-mmawsmcm-mww 12
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Redes RBF

. Função de saída. Função de identidade y-l = a[

. Treinamento

. Dois estágios' Primeiro estágio: camada intermediária
' Segundo estágio: danada de saida

8/12/99 MsNeula—AMMPmdeumF.deCm-LABICUSP 1:

. Determina parâmetros das funções de base radial .

. Número, centros e larguras das funções radiais

. Não supervisionado

. Deãnição dos centros
| Existem várias abordagens

. Seleção aleatória dos centros

| Clustering. K—means

- Kohonen

emm Msm-AMI mun-our, dl Cmm-LABlCUSP 14

Belini

. Seleção aleatória de centros (ll)

. Seleciona centros aleatoriamente a partir dos
padrões de treinamento

. Assume que padrões estão distribuídos de
uma maneira representativa para-o problema
' Padrões são capazes de capturar as principais
caracteristicas do problema

. Problema: distribuição dos dados pode não ser
representativa

0/12/98 anu-Amrmuumi.mcm-ueiwsp 15

Definição dos centros

. K—means clustering
. Centros são colocados no meio de
agrupamentos de vetores de entrada (clusters)
' Utiliza aprendizado não-supervisionado
' Divide os vetores de entrada em K conjuntos
disjuntos S,.

a Cada conjunto S, tem N, vetores

. Objetivo: minimizar distâncias entre vetores de
S] e seu centro

0/11/98 m:»;uu-Amvmumtac-vm-umcusw 16

Definiçã () dos centros

. Heurísticas para deúnir larguras (raios) das
funções radiais (o)

. Todas as largura iguais a média sobre todas as
distâncias Euclidianas entre o centro de cada
unidade N| e o centro da unidade N] mais
próxima

l m é o centro mais
O': _2 H/ui— #1“ próximodeui

m :=]

0/12/98 Ride: New. - Am Ponce de Leon F . de carvalho - LABIC/USP 17

ma...-.. . . . «

...............

Delinição das larguras

. Heurísticas para deúnir larguras (raios) das
funções radiais (c) — continuação
. Atribuir a cada unidade uma largura diferente
baseada na distância do seu centro ao centro
da unidade mais próxima

éooentromais

º: ªii/li'lljll próximodeiu

1.0<a<1.5
8/1288 Rode: Now-is - Andre Ponce de Leon F. do leho- [ABIC/USP lª



Definição das larguras
W ,.

. Heurísticas para definir larguras (raios) das
funções radiais (c) - continuação
l Atribuir a cada a, a distância média de seu
centro aos N vetores de entrada mais próximos

. Atribuir a o)— um valor constante (geralmente 1)

. Função da primeira camada é transformar
conjunto de dados não—linearmente separáveis
em linearmente separáveis
8/12/98 Mum-MPM deuonF.ncavullm-LABICMSP 19

Segundo estágio
:'WxúiMl““Mw sax» raw

. Determina pesos da camada de saída
. Recebe vetores linearmente separáveis
. Supervisionado

. Detine classe dos vetores de entrada

e Métodos para ajustar pesos
. Decomposição em valores singulares

. (M)adaline

0/12/58 makm—Aum«WF.úCm—u€lw 20

Observações

. Sejam M o número de funções base e N o
número de vetores de entrada:
. M « N (M = N pode levar a overtitting)

. Número de funções de base deve ser
determinada pela complexidade dos dados

. Número de funções base radial = número de
clusters

8/12/99 MM-mmamnacm-uam 21

Observações
"aviãº'rnz/Jc'f »;st ”V:—Xfx“ u- --

(_ rs.-== mma

. Redes RBF possuem a propriedade de
melhor aproximação
. No conjunto de funções de aproximação existe
uma que tem o erro de aproximação mínimo
para qualquer função a ser aproximada

MW mm-Ammawr.acm-umw &

Aplicações

. Reconhecimento de caracteres

. Reconhecimento de alvos

. Análise de crédito

. Processamento de sinais

. Processamento de voz

9/12/98 RMN—tlm umdsuonF. docuvulho-LABICIUSP 23

Conclusão
.._.. €”ª”.". . .

. Redes RBF

. Alternativa a MLP

. Funções de base radial. Função de ativação leva em conta distância
entre vetores de entrada e protótipos

. Aprendizado em dois estágio
' Supervisionado
' Não supervisionado

8/12/58 SHO/lll! WCW! - Am Pona O. Loon F. 6. CMM — UEC/USP 24



Prof. Dr. André C. P. L. F de Carvalho
LABIC — ICMSC - USP

im mm—MmamFmM—mw !

Redes Self-organrsmg

. Em várias aplicações é desejável que a rede
faça sua própria classiimção dos dados de
treinamento

e Para isso é necessário que:
. Padrões pertencentes a mesma classe possuam o
mesmo valor para um número de características

. Rede consiga identificar estas características
' Crlério para agrupar os dados

tm mm-wmmws.oc-m-uauzsv 2

Redes Self-organismg
m«. Wawm<xa “W

. Existem problemas que:
| Não utilizam resposta desejada

| Não recebem punição/recompensa

. Única informação fornecida está no conjunto
de padrões de entrada

tm Mm-Mthch-m-uamrsp 3

Redes Self-orgamsmg

. Propósito de um algoritmo self—organising

. Descobrir padrões ou características
significativas nos dados de entrada
' Sem um professor

. Algoritmo apresenta um conjunto de regras de
natureza local

rm Mm-mmawr.aum—uncuw O

Redes Self—orgamsmg

. Princípios de self-organization

. Moditicações em pesos de conexões tendem a
ampliúcar estes pesos| Limitações de recursos leva a competição
entre sinapses e a seleção das mais aptas em
prejuízo das outras

. Modilicações nos pesos tendem a cooperar

190958 mm—Mmmwsmcm-uaw 5

Redes Self-orgamsrng

. Redes self—organising

[ Delinem os parâmetros da rede por si próprias,
sem auxílio externo

. Descobrem padrões signiõcatívos ou
caracteristicas nos dados de entrada

. Rede forma sua própria classincação dos
dados de treinamento
' Padrões de uma mesma classe compartilham
ceraderíáias em comum

um mm-mmawtacm—ww $



Redes Self-organising

. Aprendizado não supervisionado funciona apenas
quando existe redundância na entrada
. Redundância fornece conhecimento

. Ausência de redundânc
' lmposslvel encontrar padrões ou caraden'stices nos dados
' Dados seriam semelhantes & ruidos aleatórios

. Aprendizado não supervisionado
. Aprendizado Hebbiano

. Aprendizado competitivo

tm mm—wmawaaw-WW

Redes Seif-Organising

. Competitivo. Neurônios competem entre si pelo direito de
atualizar seus pesos
. Tarefa

- Classificação
' Extração de caracteristicas (Compressão de dados)
' Fomraáo de clusters (agrupamentos)

. Exemplos' ART, Kohonen
lm mm-Mmamaam-mw

Redes Self-Organisíng

. Hebbiano

. Utilizam procedimento baseado na regra de
Hebb para atualizar os pesos
l Tarefas' Extração de caraderistices
' Análise de dados
' Memória auto—associativa

l Exemplos' Hoptieid. PCA. Linsker

lm mm-Mmaumiacm-uaw

Redes Self—organising

. Mais semelhante às estruturas neurobiológicas
que redes supervisionadas

. Estrutura de sistemas self-organising
. Camada de entrada (fonte) e amada de saida

(representação)
. Conexões feedfomrd da entrada para a saida
' Conexões laterais entre neurônios da camada de saida

. Pode ter várias cantadas. onde o processo de self—

organização segue de amada em camada

IM mm-wmmwr.ac-m—uausw 10

Redes de Kohonen
. ex:“.— ..' tea-mx, ,, w,, “

. Determinadas áreas do cérebro são
responsáveis por funções especifims
. Fala. Visão
I Controle de movimentos

lm Rmm—MªmúLmFllCm—LAQCUSP "

«

Redes de ohonen
ªri—3:55. «se—m

. Cada área pode conter sub-áreas
. Cada sub-àrea mapeia internamente respostas do
órgão sensorial representado por ela

. Cortex audiivo: de acordo com a resposta a diferentes
frequências sonoras' Cortex visual: de acordo com características visuais
primitivas
' intensidade de luz
- Orientação e curvatura de linhas

. Neurônios espacialmente ordenados
IM mm-mmuwr.ucm-W 12



Redes de Kohonen
........... * xªxfxewxí «ªw-xxx.vw “ww :&

. Utilizam algoritmo de aprendizado baseado
em conceitos de auto-organização
biologicamente plausíveis

. Baseadas no mapeamento realizado pelo
cérebro Cérebro
. Permite representação de dados n-dimensionais
em um espaço m-dimensional (m « n)

. Utiliza técnica de quantização de vetores para
comprimir dados dos vetores de entrada

um mm-mmawr.mM-ww 13

Características básicas
u.gmm&“er“WMS:...... . ww“. «».

. Arquitetura' Uma camada bi-direcional' Grade plana (retiwlado)

. Cada neurônio
' Recebe todas as entradas e gera saída
' Está conectado aos seus vizinhos (feedback)
' Funciona como dassifmdor de caracteristicas

. Pode ser utilizada uma hierarquia de camadas

IM mma—Ammaumch-m-uacusp “

RedeJde Kohonen
::m

IM mm-Mmuwaacm-uucusw lã

Características básicas

e Estados de ativação

. [O, N]

e Função de ativação
I d] = Em "Wu"?

' Baseada em distância Euclidiana

. Função de saída. Função identidade

lm mm-Mmawrmmm-WW 16

Caracteristicas basicas
. vma—vw? x

. Treinamento

. Não supervisionado

. Organiza neurônios em vizinhanças locais

. Neurônios competem entre si
' Apenas neurônio vencedor e seus vizinhos atulizam
seus pesos

IM mm-wwmmaucm-ww "

Características básicas

e Treinamento

| Atualização dos pesos
' Atualiza neurônio vencedor e seus vizinhos dentro de
um certo raio

' Raio e taxa de aprendizado são decrementados
durante treinamento
' qº ") = n(t)(xi(t) - Vºnº» (xi & vizinhança do
vencedor)
' Cru regiões que respondem a um grupo de entradas
semelhantes

Im MM—Mmawihcm-WW !!



Algoritmo de Kohonen

1. Iniciar conexões com pequenos valores aleatórios;
2. Dennir raio e taxa de aprendizado iniciais
3. Repita

Para cada padrão de treinamento x
Para ada neurônio nj

Calcular a saída dj;
Selecionar neurônio nk com menor dk;
Atualizar pesos de ri'( e seus vizinhos;

Reduzir taxa de aprendizado
Reduzir raio
Até raio < raio_mínimo

IM mM-Mmmuoniacm-unw 19

Caracteristicas básicas
' ,. nasw'wwx Mºnáe-€v Km

. Observações. Encontra a unidade mais parecida com o
padrão de entrada

. Aumenta sua semelhança e a de seus vizinhos
com o padrão de entrada

. Forma mapa topogrático
' Neurônios topologiamente próximos respondem de
forma semelhante a entradas semelhantes

IM mm-MWQMF.úM—MW

Características básicas

. Justificativa biológim
. Córtex cerebral

_— Neurônios ativos apresentam conexões mais fortes
para neurônios fisicamente mais próximos

' A partir de uma certa distância. conexões se tornam
inibitórias (diapeu rreximno)
' Parte da razão para rnapeamento topológico no
cérebro

um mm-mmawr.acm-mw 2!

Características básicas
Chapéu mexicano

“mas Mm-mmamF.QM-uucw

Características básicas

e Rede de Kohonen modela córtex

. Redes interconectadas localmente

. Adaptação restrita aos neurônios vencedor e
seus vizinhos

. Aspectos centrais do treinamento de
Kohonen

| Processo de adaptação dos pesos
. Conceito de vizinhança dos nós
QM Msm—AmMúumF.oecM—LABW 23

. Estágio 2

Adaptação dos pesosum .. xaswmvHWimã

. Processo em dois estágios
e Estágio 1

. Criação de uma ordenação topológica sobre
mapa de nós aleatoriamente orientados

. Ajuste dos nós de cada sub-área (classe) para
os padrões de entrada

UM Mam-mmaumi.acm-uacw



. Estágio 1

. Busca agrupar os nós do mapa topológico de
modo a relietir as diferentes classes

. Rede descobre quantas classes deve identificar e
suas posições relativas no mapa
' mapeamento grosseiro

. Ocorrem grandes mudanças nos pesos
' Taxa de aprendizado alta (n(t) > 0.5)

ama mM-Mmúwiúw—WW 25

Adaptação dos pesos

. Estágio 2. Taxa de aprendizado decrescente
. Requer 100 a 1000 apresentações & mais que
no primeiro estágio

. Normalização dos pesos
. Não considerar magnitude, apenas orientação
do vetor peso
. Reduz magnitude dos pesos para 1

IM mm-wmawaam-ww 8

Adaptação dos pesos
“'xwmwwxmw
- «e», massmsswxmas

Adaptação d
nm

os pesos
www

. Inicialização dos pesos . . . - .

.Neªma . lnrcrallzaçao dos pesos (continuação)
. Manos nós cºm vetºres de pesºs miº diferem“ . lnicralizar todos os pesos com mesmo valor
dos padrões de entrada ' Tornar padrões de treinamento inicialmente

ª Não haverá nós utilizáveis para separar classes sen'ielhantes
adequadamente ' Addonar ruído aos vetores de entrada nos primeiros

' Não convergência ou ciclos muito lentos estágios dª "ªmªmºmº

lm mm-Mmaumiacm—umw 27 NNW mm-mmamr.acm-uelcw 20

Adaptação dos pesos
gt,»
«>,

t Mu

. inicialização dos pesos (continuação)
. Utilizar um threshold para cada nó
(consciência)
- Nós regularmente selecionados têm seu threshold
aumentado
' Reduz sua chance de ser selecionado
' Perrn'te utilização de nós redundantes

. Reduzir vizinhança durante treinamento
' Solução utilizada por Kohonen

mmm mm—Mmuwi.acm.uam 29

Vizinhanças

. Deline quantos nós em tomo do nó vencedor
terão seus pesos ajustados

. Tamanho modilicado dinamicamente durante
treinamento

. Inicialmente grande (ex. todos os nós)

. Reduzido progressivamente até limite pré-
deinido
' Taxa de redução é função linear do número de
ciclos

vens/se MM-mmuma.acm-uacw ao



Treinanmento de vizinhança
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n.—

êçib ' (:> . ,[<p ;

[co
»::->

'G », & .
*:

© ' ' & _

16)
€*“ . -' '

e: c:) c; 2“: €- «a o 6) «> © :) (>
«ª.» - , .lca - Q.» 8 o;
la': '“ “ c-
<c (& »

'

—

ªc; '

gs) . , _ e
%d”) e.) (à a:- <—,. º; "mªu:—.“ "ª'—m'“

|M MM-MMCMF.hM-u&w ªl

Alteração dos pesos
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rm Mum—Ammaumsmcm-mcw &

Vlzmhanças
-' - “L&ªtw “dia.: wxxx&

. Pode ter diferentes formatos

. Quadradol Hexágono

. Circulo. Treinamento de rede de Kohonen é afetado por:

. Taxa de aprendizado

. Taxa de redução de vizinhança

. Formato da região de vizinhança

rm mm-wmowaacm-uaw 38

. Após treinamento. rede forma
agrupamentos
. Grupos devem ser rotulados para indicar
classe que representam

. Permite classificação de padrões
desconhecidos

mmm MM-Mmamiacm-umw “

Redes de Kohonen

. Pode ser necessário incluir novos padrões
em uma rede já treinada
. Melhorar perfomance de certos agrupamentos

. Vetor de quantizaçâo de aprendizado (LVQ)

. Técnica de aprendizado supervisionado

. Ajusta mapa de características para melhorar sua
performance em circustâncias modiica'veis

VM mm-wm—nmr.acm-uacw 35

Algoritmo LVQ

1. Selecionar vetores de treinamento com classiieaçªo conhecida
2 Detinir raio e taxa de agendado Iniciei
& Repita

Para cada padrão de treinamento comciasiôcaçeo conhecia
Para cada neurônio n

Calmiara saida 4;
Selecionar neurônio ». com maior 4;
Atualizar pesos de n,( e seus vizinhos:
Reduzirtaxa de aprendizado

Até em < erro_minimo

rm mm-Mmawr.acm-ww 5



Algoritmo LVQ
—— » — “ &&

mas.

. Utiliza para cada entrada a saída desejada

. Compara saída produzida com saída
desejada

e Não mexe no raio da vizinhança

. Atualização dos pesos para nó vencedor

. Datilógrafo fonético

. Conversão de fala em texto datilografada

. Sistema hibrido

. Rede utilizada para classificar fonemas
' Mesmo fonema pode apresentar variações (orador.
contexto onde palavra é utlizada)

wc.-d mssor

QM Mm-MMQMF.0M-WW 38

'Wilcº”) : n(t)(x,(t) - w.j(t)) (correta) , Utiliza LVQ

'Wi1(t+1) = -n(t)(xi(t) -wij(t)) (incorreta)

Datilógrafo fonético Aplicações

. Classiúcação de sinais de radar
e Controle de braços de robôs

. Segmentação de textura

. Modelamento do cérebro
e Tratamento de água

|M mm-mmam;.am-mm 40

Conclusão
. »».

::= = para.;

. Redes Self—organising

. Aprendizado não-supervisionado
. Hebbiano. Competitivo. Rede de Kohonen

um mm-mmams.acm-WW "



Redes ART

. Grossberg. Contribuiu com várias teorias para o estudo de
redes neurais, cobrindo principalmente
' Psicologia humana
' Neurobiologia

Prof Dr André C P LA F de Carvalho I Trabalho caracterizado por uma atenção' ' ' ' ' rigorosa a precisão e detalhes matemáticos
LABIC — ICMSC - USP

tem MM—MmalmiCM-MHW 1

Redes ART Redes

. Grossberg (continuação) . Grossberg propôs modelos para

. Objetivo a longo prazo: desenvolvimento de ' Cognição
uma base teórica e metodologia matemática | Controle motor
para unir as diversas sub—áreas englobadas . wsãºpelo estudo de sistemas neurobiológicos . Percepção. Sistemas self-organising

Iªm mm-Mmmms.uc-vm-umwsv 3

Redes ART Redes ART

. Uma das principais preocupações de . Dilema estabilidade-plasticidade
Grossberg foi obter estabilidade em ' Aprender novas infomações sem perder infomações
sistemas self-organising Prel/lªmentª ªPfªndlªªs

. Maioria dos modelos de Redes Neurais não resolvem
o dilema estabilidade-plasticidade

. . . ' Treinamento de uma rede MLP com um novo padrãodevem ter melOS de manter estabilidade em pode ter cºm efeitº cºmem, ª perdª dªs infºrmªçõestodos os níveis aprendidas anteriormente

. Investigou dilema estabilidade—plasticidade . Redes ART propõem uma solução para este dilema

. Sistemas complexos. como o cérebro, com
arquitetura massivamente paralela e modular

IM Mem-MMMLMF.GM-WCUSP & um mm-Ammmwnmmun-uacw S
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Redes ART

. Teoria da Ressonância Adaptativa
. Desenvolvida para modelar uma rede neural
self-organising para reconheci mento de
padrões, baseada em dados biológicos e
comportamentais — ART

. Ressonância adaptativa ooorre quando
padrões de atividade nas camadas de entrada
e de saida se reforçam mutuamente

IM Mm—Mmmwiúw-WW "

Redes ART
_____ sg....... ,a. . -

. Características de ART. Arquitetura massivamente paralela

. Capacidade de aprender novas informações
sem perder informações aprendidas
previamente

. Sensível ao contexto: a rede distingue
informações irrelevantes de informações
apresentadas repetidamente

Nm mm-Mmamr.ao—m-Wcuse !
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Redes ART

. Famíla ART

. Criada por Grossberg e Carpenter 1982

. Utiliza modelo de McCulloch—Pitts como
neurônio

. Rede self—organising
' Aprendizado competitivo

. Baseada na teoria da ressonância adaptativa

im Msm-AMMGIMFAICm—LAHW 9
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Redes ART

. Familia ART

. ART-1: Entradas e saídas binárias

. ART-2: entradas e saídas binárias/analógicas

. ART—3: Inclui neurotransmissores

. Fuzzy ART: ART + lógica fuzzy

. ARTMAP: supervisionado

. Fuzzy-ARTMAP: combinação dos dois anteriores

Em Mm-mmownaw-ww 10

Arquitetura da rede ARTl
X.

...... w _

. Rede com duas camadas
I Camadas têm funções diferentes
' Camada de saida/reconhecimento

' Camada de entrada/comparação
. Mecanismos externos
. Sinais de controle lógico para cada amada
' Direcionam o tiuxo de infomações dentro da rede

. Circuito de reset' Entre mmach de entrada 9 camada de saida
' Utiliza threshold de vigilancia

Arquitetura da rede ARTl

. Conexões

. Feedforward

. Laterais. Feedback

. Conexões feedforward

. Dos neurônios da entrada de entrada para os
neurônios da cantada de saída

. Vetor real de pesos W
' Moditimdos durante treinamento

um Wm-mmumaacm—Ww 12



Arquitetura da redeART]

. Conexões laterais

. De cada neurônio da camada de saída para
todos os neurônios da mesma camada
. Vetor bipolar' Fixo
' Excita neurônio de origem (reforço positivo)

' Inibe dermis neurônios Gnibiçâo lateral)

iªm mm-mwawnaw-mw 13

Arquitetura da rede ARTl'a'wtwmwwwws

. Conexões feedback. Dos neurônios da camada de saída para os
neurônios da camada de entrada

. Vetor binário de pesos T
' Modificados durante treinamento

imm: mm—mmamemcm-uaw 14

Arquitetura da rede ARTl

. Cada nó da camada de entrada tem três entradas
. Componeme e, do vetor de entrada

. Sinal de feedback da arruda de saida

. Sinal de controle C1

. Fluxo de dados na camada de entrada é controlado
pela regra dos “dois-terços”

1 Se duas das três entradas estão ativas
)( _' o Caso contrário

www mmm-Ammaumiacm-mew 15

Sinais de controle
kmwaxwwcmm—ooc

- : - Xàwtkvmw www

. Controle 1 (C,)

. Determina fluxo de dados para a camada de
entrada

%
1 se uma entrada válida for apresentada a rede

1 0 se qualquer nó na camada de reconhecimento está ativo

lm mm-mmawiaw-ww IS

Sinais de controle

o Controle 2 (CZ)

. Determina tiuxo de dados para a camada de
saida

. Habilita ou desabilita nós na camada de
reconhecimento

1 se uma entrada válida forapmseniada a rede
C2 0 após falha de um teste de vigilancia (desabilita

os nós da camada de reconhecimento e reseta
seus eaados de ativação para 0)

lm mm-Mmawr.mcm-wuusf 11

Rede ARTl

% % Camada
de entrada

180588 mm-mmams.acm-uacusn 10



Rede ARTl

Parâmetro de

RedeARTl
..., .e ”.wmv: »;-

.» ........ aewww—as.“

. Estado de ativação
l1—- ativo

. 0= inativo

. Função de ativação

vigilância . a,(t+ 1) = f(u,(t))

_ 1 sevj u(t)>u(t) u=wa. a t+1 - ' ' i'( )
O, caso contrário 1=1

Padrão de entrada

lm mm-Mmmwr.aw«mw 13 um mm-mmuwnaw-mw 20

Rede ARTl Operação da rede ART]

. Treinamento

. Não supervisionado

. Competitivo. Apenas neurônio vencedor atualiza seus pesos
' Tg(t+1)= Z. = Titt) Xa

-w.,(t+1)=Lz./(L-1+zz.,)
- Wãd+1)= Tic) xi / (0.5 + >: Tila) xi)

rm MM<MPMúLmFJOCmdABICUSP 21

. Existem várias fases para aprendizado e
classiiicação
. Inicialização. Treinamento' Fase de reconhecimento
' Fase de comparação
- Fase de busca

ramas MM-Mmúwãúm-WW &

ºperaçao da rede ARTl

. Processo de treinamento:

. Vetor de entrada continuamente modiiicado
passa para frente para tras (ressoa) entre as
camadas em um processo cíclico

. Inicialização. ART possui mais parâmetros para inicializar
que outras redes

IM mm—Ammumr.acm-WW 23

Fase de inicialização

. Vetor de pesos W
__1-Wr'1+ " (n = número de nós de entrada)

. Vetor de pesos T
t, = 1 (todo nó de saída é conectado a todo

nó de entrada)

. Threshold de vigilância
0<p<1

IM mm—Mmamr,mcm-WW 24



Fase de reconhecimento

. Cada neurônio da camada de saída representa uma
classe
. Vetor de pesos Wé o centro do cluster para a classe

. Vetor de entrada é comparado com cada classe
. Classe com maior resposta (peso mais semelhante ao
vetor de entrada) é selecionado

. Inibição lateral faz com que apenas o nó com maior
resposta tique ativo

. Nó vencedor da competição passa protótipo (vetor T) de
sua classe para a amada de comparação

IBM/98 mm-Mmaumiacum—uacusv 25

Fase de reconhecimento
Neurônio Vencedor

Camada ! _

de saída &

Protótipo, vetor T

Camada
de entrada

e1 e2 eª
um Mm-MN—QMEMM-WW 3

Fase de comparação

. Dois vetores são apresentados à camada de
entrada e passados ao mecanismo de reset
. Vetor de entrada (e)

. Vetor de comparação (2)
. Cada nó tem três entradas

«: Vetor de entrada
e Vetor de feedback
0 Sinal de wntrole C, (iguala zero na fase de comparação)

unam MIM-Mmmwihcm-WW 21

Fase de comparação

Controle C1

x, *: xs

IBM mm-mmmwrmcm-unm Zª

Fase de comparação

. Circuito reset
l Testa semelhança entre o vetor de entrada e o
vetor de comparação utilizando o threshold de
vigilância

S = &;in fx.
> p : Classificação terminou e a classe é

S indicada pelo nó ativo na arruda de saida

s p : Padrão não casa com o protótipo do
nó vencedor. Re-entrar na fase de busca

Im mm-mmuwr.um-ww 29

.»; e . .

Wav—:,- :r—r ,.
Fase de busca

. Objetivo. Encontrar nova classe na camada de saída para
o padrão de entrada atual

. Passos. Nó de saida atualmente ativo é desabilitado
(saida igual a zero)
' Nó não entra mais na competição
' Cº e setado para zero

. Vetor de entrada é re—aplicado a rede
nenem mm.MWMMF.acm-uuw ªº



Fase de busca

. Passos (continuação)
. Novo neurônio vence a competição
' Entra na fase de comparação

. Processo se repete desabilllando nós até encontrar
nó que case com a entrada dentro dos limites do
parâmetro de vigilância

| Se tal nõ não for encontrado, a rede declara o vetor
de entrada desconhecido e alem um novo nó de
saida (nova classe) para ele

ramas mm-Ammamrmw-wm Sl

Padrão de entrada

lm mm-mmamnaw-mw

Exemplo
..—:.—.-:-- . _ - x-qusxwmwa N»&

“eu..“.«wmmwaawxwux

0110101
“MM mm-mm«wi.acm-uaw 11

0110101

IM MM-MmamãbW—Wm

0110101
rerum Mum-Mmaumf.acm—WW 35

|.A

Algoritmo de treinamento
...

1 lnicializartodas as conexões W e T;

2 Repita
21 Para cada padrão de treinamento (X)

2,2 Definir neurônio vencedor
2.3 Comparar protótipo do vencedor com a entrada
2.4 Se comparaçao > valor de vigilância

Entao Amalizar pesos w e T do neurônio vencedor
Senao Desabilitar neurônio

Se ainda existir neurônio náo analisado
Então Voltar a 2.2
SenªoNear novo neurônio à cantada de saida

Até conjunto de protótipos não mudar

um mm-mmawr.acm—uacw



Treinamento. — xv;x mwwsxxwia........ . &XXMQIMWW em“

. Rede pode re—entrar no modo de treinamento
a qualquer tempo

| Permite incorporar novos dados
º Rede pode aprender em ambiente dinârrico

. Resolve dilema estabilidade—plasticidade

. Existem dois esquemas de treinamento

. Treinamento rápido

. Treinamento lento

IM MM—MmmwiDM—LAHW 37

Treinamento
, 'sWWemwnwxxx' WW.“

. Treinamento rápido

. Pesos nas conexões feedforward definem seus
valores ótimos em poucos ciclos
' Maioria das vezes em um único ciclo

. Mais simples de implementar

. Menos preciso

. Método mais adotado

rm mm-Mmuwr.aw-mw 38

Treinamento

e Treinamento lento

| Pesos são adaptados lentamente, utilizando
vários ciclos

. Pesos são treinados para representar a média
estatística dos dados de entrada para cada
classe
º Mais eficiente para encontrar características
salientes dos padrões de entrada que determ'nam
as classifmções

mmm mM-mmamr.acm-uacruw 33

Treinamento

. ART é muito sensível a variações nos seus
parâmetros durante treinamento
. Parâmetro mais crítico é o parâmetro de
vigilância

. Parâmetro de vigilância

. Controla resolução do processo de
dassiõmção

rm Mm-MMhL—IF.CM-WW Iª

Treinamento

. Parâmetro de vigilância
. Valor baixo (< 0.4)
' Resolução baixa : cria poucas classes iniciais

. Valor alto
- Resolução alta : pequenas variações no valor de
entrada levarão a criação de novas classes

. Valor depende do contexto
' Distinguir entre roáo rmsoulino e feminino

' Reconhecimento de espécies de passaros
IM Mim-MmúwiúCM—MW ll

Treinamento

. Parâmetro de vigilância (continuação)

. Solução ótima: variar parâmetro de vigilância
durante o treinamento
' Valor inicial baixo define classes
' Valor seguinte mais alto otiniza classificação
' Semelhante a técnica utilizada para definição de
raio de vizinhanças para redes de Kohonen

. Parâmetro pode ser modificado para punir rede
por classificações erradas

lm mm-Mmawr.acm-W ª



. Treinar uma rede ART para agrupar os
padrões 10011, 00110 e 11000

&#3;
um Mm-Mmhwiúm-Wm

. Reconhecimento de padrões. Reconhecimento de caracteres

. Reconhecimento automático de alvos

. Agrupamento de padrões
e Controle de braço de robô

. Análise de dados de questionário
e Controle de processos químicos

um Mm-Mth—IECM-WW

Conclusão
_m

. Redes ART. Família de redes

. Teoria da ressonância adaptativa

. ART1. Aprendizado competitivo

. Rede construtiva

. Parâmetro de vigilância
e Aplicações

«msm MM-MMMWFJ'CIm—MBMJSP



Modelo de Hopfiel

Prof. Dr. André C. P. L. F de Carvalho
LABIC - ICMSC - USP

MW RiduNom- Andre Forum de Leon F. doem-uam

Redes de Hopfield
WMNW

. Associações fazem parte de nosso dia-a-
dia

. Ex. Verde => árvore

. Informações sensoriais (estímulos) podem
produzir várias associações em cascata
. lan=>infB=>... =>inf=>x
' Ex. Verde => árvore => tombo = dor

um M&M-MMÚWF.hCm-MBICNSP

Redes de Hopfield

. Associações são realizadas com certa facilidade,
por seres humanos
. Estímulos incompletos. Estímulos parcialmente incorretos. Estímulos com ruídos

Memória endereçável pelo conteúdo

9/12!” MM-Amvmmumímcm-umww

Redes de Hopfield
anºs?; vc, e ' 1 :::orzgwrruwwmxwp» « « - .

__

»

n

. Associações realizadas por computadores
convencionais são bastante limitadas

. Banco de dados
' Estímulo = chave
' Entrada deve ser específica e completa
' Ex. Catálogo de bibliotem

mm mm-mmuumiacum-uam

Redes de Hopfield

. Desenvolvida por Hopfield em 1982
e Redes recorrentes que podem ser utilizadas
como memórias associativas não lineares
. Memórias endereçáveis pelo conteúdo

e Função primária:

. Recuperar um padrão armazenado na memória
em resposta a apresentação de uma versão
imcompleta ou com ruído daquele padrão

8/1288 Rodo: Mount: — Ante Forno de Leon F. do Carvlího - LABICIUSP

Contribuições de Hopfield

. Contribuiu para o ressurgimento do
interesse na área

. Desenvolveu o uso de uma função de
energia

. Estabeleceu o isomorlismo entre redes
recorrentes e modelos utilizados na física

. Incentivou a participação de fisicos

. lmpulsionou a área de Redes Neurais
8/12/90 RomNum—Ammodouonidocuvm-LABICAJSP
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Rede de Hopfield
' » » . . . mspmnwwegmst—fvs

"12/98 RMI: Nourlls— AM Pouco de Leon F. 6. lem- LABICIUSP 'I

Características básicas
1%»):— wtzs “www“
- '.'.*mw;wxz.'mw

. Arquitetura. Recorrente

. Completamente conectada

. Simétrica: wi, = wli (wii = 0)

I Não existem nós de entrada ou de saída
' Todos os nós têm o mesmo papel

o Estado de ativação
. Binário (0, 1)

. Bipolar (-1,+1)
Dilmª Rudi: Nom- MPomdouonFAo cuvanm-LAECIUSP B

Características básicas

. Saída = estado de ativação

. Função de ativação
+1, sevi (t) > O

.ai(t+1) =< -1, sev.(t)<0
a. (t ), se v—. (t) = 0

ou

la (t+ 1) =1/(1 + emm)

8/12/98 MIM—AumauonFAoCm-LABICMSP 9

Características básicas
,...,,hww.Wegner?)«(mama, “ “

. Caracteristicas

. Vetor de entrada aplimdo a todos os nós de um vez

. O(t) = X(t+1)

. Operações. Fase de armazenamento
' Regra do produto externo
' Generalização da regra de Hebb

l Fase de recuperação
' Gradiente descendente

8/1288 MIM—MPmodoumF.hCm-LABICUSP lll

Superfí ies de energia

. Comportamento do modelo de Hopfreld pode ser
explicado através de superficies de energia

. Superfícies de energia
. Fase de armazenamento forrm vales na superfície

- Vales representam padrões armazenados na rede

. Padrão desconhecido e um ponto qualquer da superfície
' Quando a rede iterage em direção a uma solução, 0
ponto move—se em direção a um vale

' Solução: ponto estaciona em região de menor energia

8/12/88 MIMm-MPmoaMF.“Cmdno-LABICMSP "

Superfícies de energia

BHZ/98 MSM-AMPmdouonF.doCm-LABICAISF 12



. Função de energia. Define energia em um dado ponto da superficie

. Valor proporcional ao erro

. Depende dos pesos e da entrada atual

. E = %;;çwmzaº-

. Geralmente e = 0

. Gradiente descendente pode ser utilizado
para atingir os locais mais baixos (vales)
enm mmm-Am anldlLlouF.dl Cmmo-LABlC/USP IJ

Armazenamento padroes

. Para armazenar um padrão P, é necessário
minimizar o valor da função de energia para P

. Encontrar expressão para detinir os pesos que levam
a um valor mínimo para a função de energia

:“?zzwuxxlj
| pi“

= - 2—2 X W ux.x,- —Z X W um,
: 1.1 [ jll

E- : Emdasmmnslª" EP

311255 Mm-MFW“WF.ÚCMW-WW 14

. Minimização do valor da função de energia
para P

| É necessário:

= - 2—2 2 W ”uªr* mimizar
: [.|

Z Z wpuxlx,
. Jl! maximizar

mm mM-Ammaumiacm-umause 15

Armazenamento de padrões Armazenamento de padrões

. Minimização do valor da função de energia
para P

. Sabendo que:
'xi = +1ouxi=-1 : Xi2>º
' Se o termo a ser rmximizado depender de x.2 . ele
seràpositivo

; _ 2 :ZZW-MMJ-erlxl w'.,=x,x,. ,.. . ,..
Wu : 2 W '., =X x

P '
uma Mm-MPmaMF.aCm-LABICMSP 15

Recuperação depadrõesw

. Padrões são recuperados calculando o
gradiente descendente a partir do padrão
de entrada

o Os padrões de treinamento estão
armazenados em locais de mínima energia
. Mostrar que a energia é reduzida durante a
recuperação

8/12/90 Rodox Nem-nl: - Am Ponc- dc Leon F, do cm- MDIC/USP "

Recuperação de padroes
as»: a«u.—..”.: 37“ercega5555-

0/12/30 MM-AmvonuauonFAoc-vm-LABIW 18
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Recuperando padrões
mm—wfwwemmu » &

Seja ok' o novo estado do neurônio k
Se (ok' = o,)
Então: a energia não muda
Senão: ok' = —ok

E'—E =—%—, ê'wuºj'º1+;—íª êlwvolo]

E'—E = —I2—o,'zl w,,oj+;—o,; w,,v,

E'—E=o,Z whaj.=o,a,,'=-a,rz
.i

mm MIM-AmmamumF,doCMm-LABICMSP 19

Atualização dos estados

. Atualização síncrona

| Todos os neurônios são atualizados
simultaneamente

. Duplica memória

l Determinística
. Mais apropriada para simulação

012,38 RIMN'm-AMFUMQLIMF.CCmn-LABICW 20

. Atualização assíncrona
. Neurônios a serem atualizados são definidos
randomicamente a cada instante de tempo t
' Mudança no estado de um neurônio afeta estado
do sistema e pode afetar mudança do próximo
neurônio
' Ordem de atualização dos nós afeta comportamento
da rede

l Probabilística

. Mais apropriada implementação em hardware
mm mm-Ammami.acm-mw 21

Construir um rede de Hopfield para armazenar os
padrões -1-111.1-1-11,11-1-1e1-11-1 e definir a
resposta da rede para o padrão 111-1.

a) Delinir a rede:

Número de neurônios: 4
um =(-1).(-1)+ 1.(-1)+ 1.1 + 1.(-1) = o
m=(-1).1+1.(-1)+1.(-1)+1.1 =-2
Mn=(-1).1+1.(-1)+1.(-1)+1.1 =-2
w12=(—1).1+(-1).(-1)+1.(-1)+(-1).I =-2

w13 =(-1).1+(-1).1+1,(—1)+(-1).(—1) =-2
WB = 1.1 + (-1).1 9(—1).(-1)+ 1.(-1) = 0

mm MIM-WPmbuonF.bcm-LABW 22

b) Definir a resposta da rede para o padrão 111-1

oO(1) = [1.0 + 1.(-2) + (-1).(—2)] = I[0] = 1

o1(1)=[1.0+1.(-2)+(-1).(-2)] = Ilº] = 1

02(1) = [1 .(—2) + 1.(-2) + (—1).0] = f[—4] = -1
03(1) = [1 .(-2) + 1.(-2) + 1.0] = IH] = -1

ºº(2)= [10 +(-1).(-2) +(-1)-(-2)1 = 44] = 1

oi(2) = [1.o+ (-1).(—2) + (-1).(-2)l = '[41 = 1

02(2) = [1 .(-2) + um + (-1).01 = 44] = -1
03(2) = [1 .(-2) + 1.(—2) + (—1).0] = f[-4] = —1

8/1288 Rod» Meuron-Amin Ponto do Loon F,“ Cmmo-LABICIUSP 23

Observações

. Padrões parecidos provocam interferências

. Limite do número de padrões que podem
ser armazenados sem interferências
. Hoptield sugeriu que, para padrões aleatórios,
e limite teórico era P =0.15N (1982)

. Amit e outros mostraram que o limite era, na
verdade, P = 0.138N (1985)

. McEIice e outros provaram que P < N/4 ln N

9/12/98 mm-Amwnmnumiucm—umwsw 24



:

ObservaçõesW
. Modificações propostas para melhorar capacidade
. Capacidade de memória depende de como os pesos das

conexões são especificados

. Uso da matriz pseudo-inversa de Kohonen aumenta
capacidade para P = 0.5N (1973)

. Algoritmo spectral de Pancha torna P = N (1993)

. Gadner mostrou que capacidade de memória é função do
lamanho da base de atração
' Quando tarmnho da base tende a O, capacidade
máxima tende a P = ZN

BHZ/DB mw—MPm-douonF.“CMm-LAHCMSP 25

Observações
.......... »an :»

tweawwmww ' '

. Ocorrência de mínimos locais
e Redes de Hoptield não são modelos
realísticos do sistema biológico

. Principal limitação: falta de neurônios
escondidos
. Aprendem representações internas dos
padrões de treinamento
' Melhorarn perfomance da rede

mms Msm-AMWÚWFJocum-LABICMSP 26

. Equivalência formal ao trabalho de
Boltzmann em termodinâmica estatística

. Utiliza função de probabilidade para
atualizar estado dos neurônios da rede
l Permite escapar de minimos locais

. Simulated annealing
' Temperatura decrescente
' Equilibrio térmico

8/1288 Maw-MºmawFracm-WW 27

% Máquinas de Boltzmann

. Arquitetura semelhante a rede de Hopfield

. Principais diferenças entre Maq. de
Boltzmann e redes de Hopfield

. Neurônios visíveis e intermediários

. Função de ativação estocástica

. Podem ser treinadas de forma supervisionada

enm mm-mmawr.acm—uacusv 28

& Máquin

. Soluções equivalem aos mínimos das
funções de energia
. Máquina de Boltzmann pode ser utilizada
como memória endereçável pelo conteúdo

. Minimiza função de energia para padrões
armazenados

as de Boltzmann

8112198 Rod.: Moral:-Am Ponce de Leon F.mcm- MDIC/USP 29

Algoritmo de treinamento

1 Definir pesos e threshods uniformemente distribuidos
no intervalo [—a, a]

2 Para cada par de treinamento (X, d) realizar simulated annealing
para uma sequencia decrescente de temperaturas T.,, T,. ...,T,,,,.'

2.1 Associar elementos de X a neurónios de entrada e
elementos de d a neurónios de saida

2.2 Deixar a rede atingir equillbrio térmico
2.3 Incrementar peso entre cada dois neurónios ativos
2.4 Associar cada elemento do vetor de entrada a um

neurónios de entrada
2.5 Deixar a rede atingir equilibrio térmico
2.6 Decrernentar peso entre cada dois neurônios ativos

BHZ/98 Rodo: Nem—Anari Pound. um F.mcm- LABiCUSP JO



% Máquina de Boltzman

. Rede é garantida de achar mínimo global
da função de energia
. Esquema de congelamento do processo de
aprendizado é suficientemente lento

. Resfriamento é lento demais, não tendo valor
prático

6112158 RIM Nouruts- Am Pan:. do um F. 6. cm- UEC/USP Ill

Satisfação de restrições

. Empecilhos a serem enfrentadas para solução de
um problema
. Expressar restrições a serem satisfeitas em termos de
uma função de energia apropriada

. Satisfazer restrições = encontrar solução que minimiza
energia

. Ex. Minimizar custo de transporte de mercadorias
' Custo é proporcional a distancia

. Função de energia grande quando distâncias são grandes e
woe—versa

. Minimização da função minimização dos custos
6/12/98 leNmB-AmmckumF.doCm-LABIW 32

e»:

. Estudado por diferentes pesquisadores utilizando
as mais diversas técnicas
. XOR para problemas de satisfação de restrições
o Problema.

8/12/98 mxmm-AMquumF.“Cm-UBICW 33

Problema do caixeiro viajante Problema do caixeiro viajante

B
-

$Nsvhraras
D

%

Shoras = --
0K'; 6 horas

012/98 mxm—Mm“umF.“Cm-LABICMSP “

7 horas

Problema do caixeiro viajante
“,“/im», w. .. ,

o É muito difícil encontrar a melhor solução

. Tempo para resolver o problema cresce
exponencialmente com o número de cidades

. Solução boa é sunciente

. Restrições do problema
. Cada cidade deve ser visitada uma única vez' Distância viajada deve ser a mais curta
possível

9/12/58 RID! Nill—b AM Pona “DMF. “Cuvúw- LABICJUSP JS

Problema do caixeiro viajante

. Solução do problema

. Minimizar função de energia = produzir solução
que otimiza restrições

. Construir representação do problema para a
rede
' Solução: lista de cidades a ser visitada em certa
ordem
' Especificar cidade e posição onde ela é visitada

0/12/98 Romm-AmPomdoLmF.doCm-LABICU$P 36



Problema do caixeiro viajante
. _ Rªnk”,

. Solução do problema (continuação)
. Se existem N cidades cada uma ocorre em
uma das N posições
' N x N Neurons
' Possível solução
para 4 cidades

enm Rn" Naval:—Am Manualiucuvm- [ABIC/USP 37

Problema do caixeiro viajante

. Solução do problema (continuação)
. Construir função de energia onde minimo =
boa solução

. Produzir caminhos curtos mais válidos

mma Rmm-Aumhuijncm-LABICW Jª

E : $$vaij + mBVnVn " Cm)" ' n)2 "' lººmzdxvvxiwvyi vv“)

Problema do caixeiro viajante Problema do caixeiro viajante
...““. .,... ,3 ;p »»-

. Solução do problema (continuação)

8112198 Ram Naum: — Anal Pomo o. um F. o. cm- LABICUSP 41

v,, : saldas dos neurónios . Energia mede a distância percorrida em uma
.X'.Y f "dªdªs

. . sequencia válida de visitas
|, ] . pos:ção que aparece nas Visnas

. .
aXY : distancia entre cidades x e y (peso) . Diliculdade: encontrar con]. adequado de
n : número de elementos da matriz
AEQ constªntes constantes

Termo 1 = O see cada linha de cidade x contém apenas um valor igual a'i'
Termo 2 = O see cada coluna de posição contém apenas um valor igual a '1'
Termo 3 = 0 see existem n entradas na matriz com valor igual a '1'
Termo 4 = distância percorrida nas visitas

8/1288 mmm-Aumawr.acm-umw 39 9/1288 MM—MMUWF.acm-MBICNS= tº

Problema do caixeiro Viajante Aplicaçoes

. Problemas de otimização

. Satisfação de restrições

. Problema do caixeiro viajante

. Modelagem de fenômenos fisicos

. Memoração endereçável pelo conteúdo
. Armazenamento de imagens

BHZ/38 mmm-Ammaumr.acm-uacw 42



. Modelos de memória associativa
. Hopfleld
' Paralelo com mecânica estatística
' Rede complelamente conectada
' Não existem, explicitamente. neurônios de entrada e
saída ' '

º Não existem neurônios escondidos

. Máquina de Boltzmann
' Neurônios de entrada, escondidos e de saída

8/12]?! RMI! Nanni: — AminPm do uon F. &. Cnvulho - MDIC/USP 43
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Algoritmos Genéticos

Prof. Dr. André C. F. L. F de Carvalho
LABIC - ICMSC - USP

BllzBB RMIINwm-mpmonuon F.“ Cm-LAHCIUSP 1

"W ,mmd, twenw.
. Introdução
e Conceitos básicos

. Coditicação. Função de aptidão

. Operadores Genéticos. Convergência

MW m:mm-Amma-wr.acm-mscw 2

Introdução

. Algoritmos genéticos (AGs) são métodos
adaptativos que podem ser utilizadas para
resolver problemas de busca e otimização
. São baseados nos processos genéticos de
organismos biológicos
' Depois de várias gerações populações naturais
evoluem de acordo com os principios de seleção
natural e sobrevivência dos mais aptos (Charles
Darwin, A Origem das Espécies)

mm MIM-Amªouuúuonihcm-LABUUSP :!

Introdução

. Algoritmos Genéticos são capazes de
“evoluir" soluções para problemas do
mundo real

' Problemas devem ser adequadamente
codificados

. Deve haver uma forma de avaliar as soluções
apresentadas

enm mm-AMPMQWF.MCm—LAHW (

Introdução
*.*;

. Desenvolvido por John Holland e sua
equipe (popularizado por David Goldberg)

. Objetivos:. Abstrair e explicar rigorosamente os processos
adaptativos dos sistemas naturais

. Desenvolver sistemas artiticiais que conservam
mecanismos importantes dos sistemas naturais

0/12/90 Redox Nom: - Am Pouco d- um F. de Gnv-mm LABIC/USP 5

Evolução natural
wmv:

. Na natureza. Indivíduos e populações competem entre si por
recursos
- Alimento

' Água
. Abrigo

. Membros da mesma espécie freqúentemente
competem para atrair um par

8/1289 Rm: mim:-Am Pªmonha latim—LABIC“? $



Evolução natural

. Natureza (continuação)
. Indivíduos mais bem sucedidos na sobrevivência
e atração de um par terão, relativamente, mais
descendentes

. Indivíduos mal sucedidos, geram poucos ou
nenhum descendente

. Genes dos indivíduos mais adaptados se
espalham para um número cada vez maior de
individuos, geração a geração

MW mm.—.mmawnacwm-uacw 7

Evolução natural
fé?-*: MME—,

.au-.". emanam-m'

. Natureza (continuação)

. Combinação de boas características de
diferentes ancestrais podem produzir
indivíduos ainda mais aptos
. Espécies evoluem para se tornarem cada vez
mais adaptadas aos seus ambiente

. Genética é a ciência da hereditariedade
' Estuda mecanismo de transmissão de caracteres de
uma especie. de una gerarão para outra

8/1289 Mm-MmumlCW-WW !

Evolução natural

. Provavelmente todos os seres vivos vieram
de um mesmo ancestral
. Forte evidência vem dos caracteres
compartilhados por espécies que, a primeira
vista, parecem não ter nenhuma relação
' Ex. Asa de pássaros X antebraço dos seres
humanos

0/1288 mm-mmamamcm-umrwse 9

Evolução natural

. Asa X antebraço
. Morfologia geral
' Virtualmente idênliw relação de ossos e músculos

' Ancestrais comuns compartilhavam estes elementos

. Morfologia especítica
' com penas X sem penas
' sem dedos X com dedos

l Função
' vôo X manipulação de objetos

MIM Msm-MMNMF.“CMºMBCUSP 10

Fatos histórico
vn.

. 1809 Lamark publica Philosophie
Zoologique

. Seres vivos modilicam—se através do tempo
' Lei do uso e desuso
' Lei da transmissão das caracteristicas ªdquiridas

. 1859 Charles Darwin publica. o livro The
origin of Species
. Mecanismos de transformação das espécies
0/12/98 Rmth-AMPNGIWFJDCm-MBICMSP "

Fatos históricos
..K“.”,wc.-.

. 1865 Mendel apresenta experimentos em
cruzamanto genético de ervilhas

. Pai da genética
e 1976 Holland deâniu os princípios básicos
de Algoritmos Genéticos

8/1288 , mmm»mmauwF.e-cm-umc1usp tz



Algoritmos genéticos
'.z

. AGs se baseiam na evolução natural

. Trabalham com uma população de indivíduos,
cada um representando uma possível solução
para um dado problema
- A cada indivíduo é associado um escore de aptidão.
que mede o quão boa é a Solução

. Indivíduos mais aptos têm mais oportunidades de
serem reproduzidos
' Produzindo descendentes cada vez mais aptos

8/1258 Mu mumu-AmPom domnFJoC-vulm-LABICIUSP 13

Algoritmos genéticos

. São algoritmos de busca e otmização
baseados em mecanismos de evolução
natural e genética
. Combinam. Sobrevivência dos mais aptos entre estruturas de

string

. Troca de informação estruturada, ainda que
randômica

0/12/58 Msm-MmaumFA-cm- LABICNSP 14

Algoritmos genéticos
'szªíàx'i't'aM»? «': .," ',vlkí “% :

mw:

. Busca acontece em várias gerações
. A cada geração, um novo conjunto de criaturas
artificiais (strings) é criado utilizando partes das
criaturas mais aptas da geração anterior

. Ocasionalmente, uma parte nova pode ser
cnada

. Exploram eficientemente informação passada
para especular sobre novos pontos de busca
com esperada melhoria na performance

0/1288 MW-Ami'mbumihCM-LABICUSP 16

' .anyww 'Rªtm « t «a,»

Princípios básicos

. Codificação

. Função de aptidão
e Reprodução
. Convergência

enm mw-Ammawiacm-wm 16

Conceitos básicos
sº.—NMAuwen-u «v.. -,-, '

-,.—.—.—,—wvv.y--—r . :» — »,

. Indivíduo. Possivel solução para um dado problema

. Também chamado de cromossomo. string ou
solução

: Conjunto de indivíduos forma uma população

. Codilicado na forma de um vetor de
características

8/12/99 Run Now: - Aum Ponce 60 Loon F. do CMM— LABlCIUSP 17

Exemplo: preparo de biscoitos

. Otimizar quantidades de açúcar e farinha de
trigo para preparar biscoitos

. Passos. Criar população inicial

. Codificar strings ou cromossomos

. Definir função de aptidão

. Reprodução

8/1288 Rthlm-AMMQGODMF.“CINBN—LABICUSP IB
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qualidade do preparo Codificação

. Solução potencial para um problema é definida
.

por um conjunto de parâmetros (genes)

. Parâmetros são combinados para formar strings
de valores (cromossomos)

. Strings podem ser vetores
l Reais. Binários. Inteiros
Mm mmm-Ammauonr.ucm- LABICUSP 20

Codificação
wet
amenª

. Genótipo
. Conjunto de parâmetros representado por um
oroniossomo

. Contém informação necessária para construir um
organismo

. Fenótipo codificado

. Fenótipo
. Produto da iteração de todos os genes
. Aptidão de um indivíduo depende da performance de seu

fenótipo (inferido do genétípo usando função de aptidão)
8/1286 MM-AMPMOQLQMFchm-LABICASP 11

Codificação
, .t.v.v.º1*W—“'>*'>»c semem "

. Tradicionalmente, os indivíduos são
representados por vetores binários

. 1 = presença

. 0 = ausência

. Esta representação é independente do
problema

. Os operadores padrão podem ser utilizados

MW RmNouln-AMPmuuouEdoC-vm-LABICMSP 22

Codificação

. Representações em níveis abstratos mais
altos

. Facilitam sua utilização em determinados
domínios, onde essa transformação “fenótipo -
genótipo" é muito complexa
I Necessitam de operadores especificos

BHZ/98 Rodo: Manul: - Anal Pomo O. Uºl! F. do Cuvnlho - MECA-ISP 23

Função de aptidão

. Mede o grau de aptidão de um individuo

. Retorna um valor de aptidão numérico proporcional a
utilidade ou habilidade do individuo

| Aptidão é a probabilidade do indivíduo sobreviver
para a próxima geração
l Pode envolver uma (otimização de função) ou mais
medidas (otimização combinaton'al)
' Ex. projeto de ponte

o Custo, tempo de construção, capacidade máxima

MW RIO" Neurais-Andre m'auonF.doCm—LABICMSP ZI



Função de aptidão

. Cada aplicação requer sua própria função
de aptidão

. Utilizada para deúnir índice de aptidão
e Métodos para calcular índice de aptidão

. Padrão *

. Baseada em rank

. Rank-espaço

enm Rodo: Nom—Am Pamon- um F. do c-mrm. LABICIUSP 25

adrão

. Utiliza apenas informação sobre “qualidade
do cromossomo”

f _ q,-
! 24) q = qualidade

1 do cromossomo

mms mm-mmamimc-m-mm 26

Exemplo
»mon , ».

«w;/WM; (:

8/12!” mm-mmmmincm-mm 27

Aptidão baseada em rank

. Escolha infeliz da escala de medida de
qualidade pode prejudicar reprodução

. Aptidão baseada em rank utiliza medida de
qualidade apenas para definir um “ranking"
de cromossomos por aptidão

. Utiliza algoritmo para selecionar candidato
por rank

mm mm-mmnmnacm—umm 28

Seleção de candidato por rank

1. Classificar os N indivíduos por qualidade
2. Seja a probabilidade de selecionar o i-ésimo
candidato dado que os primeiros i-1 candidatos não
tenham sido selecionados igual p, exceto para o
último candidato (selecionado se nenhum outro foi)

3. Selecionar o candidato utilizando as probabilidades
computadas

enm Rio» Nom-n - AM Pomo do um F. a. cmho- LABICAJSP 29

Exemplo

. Seja p = 0.667

Crom. Qual. Rank Apt Apt.
ºi % «padrão rank

.,.14 4 1' " 0.4 0.657
31 3 2 '

» na 0.222
* 12“ i 2 3 9.2 0.074

1 1 1 4 0.1 0.025

mm mmmm—AMMMWF.MCm-LABICUSF ªº



. Medidas de aptidão anteriores ignoram
diversidade

_

. Mede o quão diferente são os genes dos
cromossomos de uma população

o Princípio da diversidade

. Ser diferente pode ser tão bom quanto ser apto

8/12/95 Mu Nom — AM Pan:. de Leon F. do Clrlelu- uBlC/USP 31

Aptidão rank-espaço

. medida de diversidade
!

Dí= —?a;

. Aptidão rank—espaço

Ri : fi + Di

0/12/50 MIM-MWM do um F. do cm-LABtC/USP 32

Apudao rank-espaço
.......... fw?

1. Selecionar indivíduo com maior aptidão baseada
em rank

2. Enquanto a população não estiver completa
Selecionar indivíduo com maior aptidão rank-
espaço (diversidade é medida com relação
aos individuos já selecionados)
Em casa de empate, desempatar com rank ou
diversidade)

8/12/98 Rmm—m-Ammaumiacm-umw 13

Exemplo: preparo de biscoitos

. População inicial
I14,11,12,11
. Codificação. Quantidade de farinha de trigo e de açúcar

. Função de aptidão f:qu q= qualidade
da combinação

MIM mm-mvmauonr.acm-umcw :.

Seleção

. Escolhe preferencialmente, embora não
exclusivamente, indivíduos com maiores
notas de aptidão

e Método da Roleta escolhe individuos para
fazer parte da próxima geração através de
um sorteio

0/12/98 Rm: Num- Am Ponce de Leon F. de can/alho- [ABIC/USP 35

. Procura de manter a diversidade da população.

Seleção

. Cada indivíduo da população é representado
na roleta proporcionalmente ao seu índice de
aptidão

. Elitismo pode ser utilizado para que os
melhores individuos não desapareçam da
população pela manipulação dos operadores
genéticos

enm Ron" Nem: — Andre Pomo do um F . do Carver» - MDIC/USP



Indivíduo Aptidão Aptidão
S.“ f(Si) Relativa

31 10110 2.23 0.14
32 11000 7.27 0.47
SB 11110 1.05 0.07
34 0100] 3.35 0.21
Ss 00110 169 0.11

0/1280 NMNIM-AmM:vioUmF.dICM-MBIW 31

Reprodução
.," 'ª'

. Fase de reprodução
. N indivíduos da população são selecionados
aleatoriamente (favorecendo os mais aptos)
. Pares de indivíduos selecionados são combinados
I São produzidos descendentes (próxima geração)
' Indivíduos nais aptos serão provavelmente
selecionado várias vezes
' Indivíduos menos aptos podem nem ser selecionados

enm Rmem-Anumc-doumíuCMIM-LABCNSP 38

. Fase de reprodução
. Cromossomos da próxima geração são
produzidos utilizando operadores genéticos
' Elitismo
' Crossover

e Um ponto
e Mais de um ponto

: Uniforme

' Mutação

5/1280 mmm-Ammaumiacm-mulsw 15

Crossover
' vzefapwzwwmww,

(_ une.-mu- ==: . ' vxxmw<feWWWM

. Recombinação de características dos país
durante a reprodução

. Permite que as próximas gerações herdem
essas características
. Funcionamento

. Escolhe dois indivíduos e divide seus
cromossomos em uma posição aleatória

MW mm-Mmamãucm-uaw oo

Crossover
vWav-'n'

. É o operador genético predominante
. A taxa de crossover deve ser maior que a taxa de
mutação

. Taxa de crossover: 0.6 < Pc < 1.0

| Caso crossover não seja aplicado, descendentes
sao Iguais aos palS

. É a operação mais inportante para
exploração rápida do espaço de busca
8/12/98 mmm-Amrwawv.acm-ualw Ol

Exemplo de Crossover
»:«wpmw

Pais Filhos

8112198 MM«MFNMWF.úCm-WW 42



. Introdução e manutenção da diversidade genética

. Aplicado a cada indivíduo após crossover. Altera randomicamente um ou mais componentes
de uma estrutura escolhida

. Assegura que a probabilidade de se chegar a
qualquer ponto do espaço de busca nunca será
zero

. Operador genético secundário

. taxa de mutação pequena Pm .=_ 0.001
MW mmm-Ammuaoumr.mcm-ueiuusv 4.1

Exemplo de Mutação“,
.

MW
Antesda Mutação: 1 1 1 0 O

Depois da Mutação: 1 1 0 O 0

um mm-Amrmaums,ncm-uacw “

. Se o GA estiver corretamente
implementado, a população evolui em
gerações sucessivas

. Aptidão do melhor indivíduo e do indivíduo
médio aumentam em direção a um ótimo
global

sn:/se mm-Ammumr.acm.usicw 45

. Convergênvia é o progressão em direção à
uma uniformidade crescente
. Um gene converge quando 95% da população
compartilha o mesmo valor

. A população converge quando todos os genes
tiverem convergido

912/58 mm.Mvmth.acm—uslcw “

Escolha de parâmetros
ov».

. Escolhidos de acordo com o problema
l Quantos cromossomos em uma população
' Poucos => efeito pequeno do crossover
' Muitos :> aumenta tempo de computação

. Taxa de mutação
' Baixa :mudanças lentas
' Alta 3 traços desejados não são mantidos (aos)

9/1288 Rm: Nim—AMPmdoum F.“Cuvalhn-LABICMSP 41

Escolha de parâmetros
ww

. Outros parâmetros. Quantos indivíduos selecionados para
reprodução?

. Quantos pontos de crossover?
l Crtitério para medir aptidão?

. Manter limites no tamanho da população e
complexidade da análise
. Algoritmo pode se tornar ineticiente
BHZ/58 animais-AMPmmUMFlocm-LABICUSP 48



Um Algoritmo Genético
mmm
«me w

1. Escolher população inicial de cromossomo
2. Enquanto não convergir

Avaliar cada cromossomo da população
Se convergiu
Então: Sair do loop
Senão: Selecionar indivíduos mais aptos

Criar novos cromossomos aplicando
mutação e crossover
Voltar para o passo 2MM-8/1288 AMPonad'uvadoCm-LABICIUSP 40

. Várias técnicas têm sido propostas para
resolver problemas de busca e otimização

. Todas assumem que o problema é deãnldo por
uma função de aptidão que precisa ser
maximizada

. Várias técnicas são aplicadas apenas a domínios
especílicos (ex. programação dinâmica)

MZBB «mm-mmnmaacm-wm 50

. Encontrar de x para o qual a função f(x) =
x2 - 3x + 4 assume o valor mínimo

. Assumir que x e [—10, +10]

. Codificar X como vetor binário

. Criar uma população inicial com 4 indivíduos

. Utilizando mutação em apenas um gene da
população e crossover-, definir o valor mímino
após no máximo 10 gerações

01288 Rmm-Mmúth,“Cm-LABICLISP 51

Aplicações
...... casam

. Otimização de função numérica

. Otimização combinatorial

. Problema do caixeiro viajantel Problema de empacotamento

. Alocação de recursos (job shop sohedulling)

. Projetos
. Projeto de pontes

. Aprendizado de Máquina

. Jogos
emm mm-Ammaumnacm-uaw 51

Conclusã
av.—:.vwzwa—nfs»< ' .

. Conceitos básicos. Evolução Natural

. Algoritmos genéticos. Codificação. Função de aptidão

. Operadores Genéticos

. Reprodução
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