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Apresentacio

Estas notas apresentam os principais topicos cobertos pela disciplina de Redes
Neurais, tanto na gradua¢do como na pos-graduagio. Este materias foi compilado a partir
das notas de aula das disciplinas de Introdugdo a Redes Neurais (SCE-211), para alunos de
graduagdo, e Redes Neurais (SCE-5809), para alunos de pos-graduagio. 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 ndo substituem os livros
recomendados.

Gostaria de agradecer aos alunos do programa PAE Elson Félix de Mendes Filho,
Paulo Sérgio Prampeiro e Emesto Cuadro Vargas pelo auxilio na confecgio destas notas.
Gostaria de agradecer também aos alunos que cursaram as disciplinas Introdu¢éo a Redes
Neurais ¢ Redes Neurais que, com suas criticas € sugestdes, contribuiram para o
aprimoramento deste material.
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Topicos do curs
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e Introducéo

o Sistema nervoso

e Aprendizado

o Modelos de Redes Neurais Artificiais
e Algoritmos Genéticos

e Sistemas Hibridos Inteligentes

2404538 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Cavalho - LABICAUSP 2

Introducio

® Por que Redes Neurais?

@ O que sdo Redes Neurais

® Redes Neurais X Computadores Convencionais
® Aplicagdes

@ Histdrico

® Conclusdo

2404798 Redes Neuras - Avrs Porve 9o Leon P de Cavalno - LABICUSP 3

Por que Redes Neurais?

RN
RRE

e Utilizar maquinas efetivamente para resolver
problemas simples (humanos)

o Exemplo1: distinguir padrées visuais
= utilizando exemplos e feedback
= Maior experiéncia permite melhorar a

performance

24004138 Redes Neurass - Andé Ponce do Leon F de Cavalho - LABICUSP 4
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Por que Redes Neurais?

e Exemplo 2: otimizar tempo de trabalho
(maximizar recurso)

Pode-se derivar regras,
mas elas ndo refletem
o processo de
pensamento utifizado

220498 Rodes Mourars - srrxe Fnrce de Leon £ de Carvaiho - LABICUSP 5

Por que Redes Neu rais‘_.’

o Computadores convencionais sdo eficientes em
véarias areas, mas tém desapontado em outras
a Sistema visual humano

* Reconhece rosto familiar em ambiente estranho
(100-200 ms)

= Sonar de morcegos
* Reconhece alvos (distancia e velocidade)
* Cérebro do tamanho de uma ameixa

2404198 Redes Neurars - André Ponce de Leon F de Carvalho - LABICAUSP ]
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Por que Redes Neurais?

de entender o cérebro e copiar seu poder

= Progresso em computacao digital

primeiros modelos

2404738

Redes Neurars - André Ponca de Leon £. de Carvaino -LABICAISP

® Desenvolvimento de RNA comegou com desejo
® Sucessos iniciais de RNA, foram encobertos

= Promessas exageradas sobre capacidade dos

0

que sio Redes Neurais

® RNA: estruturas distribuidas formadas por
grande numero de unidades de

processamento conectadas entre si
©® RNA sdo pesquisadas em varias
disciplinas: Ciéncia da Computacao,
Matematica, Fisica, Engenharias,
Psicologia, Biologia, Lingilistica e Filosofia

24004198 Redes Neurars - André Ponce de LeanF de Carvaing -LABICAUSP
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O que sio Redes Neurais

.....

o Redes Neurais Artificiais (RNA) s3o novos

modelos de computagao com propriedades
particulares

= Capacidade de se adaptar ou aprender
= Generalizar

@ Agrupar ou organizar dados

2404738

Redos Neusms - André Ponce de Leon F de Cavalho - LABICAUSP

O que sdo Redes Neurais
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©® Modelos inspirados no cérebro humano

= Compostas por varias unidades de
processamento (“neurdnios”)

s Interligadas por um grande nimero de
conexdes (“sinapses”)

o Eficientes onde métodos tradicionais tém se
mostrado inadequados

200498

Redes Neurass - André Ponce de Leon F g8 Carvaino - LABICAUSP

Redes Neurais Artificiais

N

2804/98

Redes Neurass - André Ponce de Leon F de Carvalho - LARICAISP "

Caracteristicas das RNA
@ Aprendem através de exemplos
u Inferéncia estatistica ndo paramétrica
e Adaptabilidade
m Dilema plasticidade X estabilidade
e Capacidade de generalizagdo
e Tolerancia a falhas
e Implantacao rapida

noire Redes Neurars - André Ponce de Leon F - de Carvalho - LABICAUSP

24/04/98



Von Neuma

nn X Sistema neural

80

e Computadores modernos superam seres

humanos em diversos dominios
n» Computacio numérica
=m Manipulagdo de simbolos (arquivos)

o Existem problemas complexos onde seres
humanos sdo mais eficientes que o mais potente
dos computadores
u Reconhecimento de faces em uma multiddo
m Linguagem natural

24848 Redes Neurass - Arvre Ponce de Leon F de Carvaiho - LABICAISP 13

Von Ne

-----

nn X Sistema neural

o Qual a causa desta diferenca de
desempenho?

m Arquitetura de um sistema neural biolégico é
completamente diferente da arquitetura Von
Neumann

m Diferenca afeta o tipo de fungéo que cada
modelo computacional pode realizar mefhor

220438 Redes Neurais - André Pance de Leon F. de Carvaiho -LABICUSP u
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o Classifica¢do de padrées
o Clustering/categorizagdao
e Aproximacao de funcées
o Previsdo

¢ Otimizagdo
o Memodria enderegavel pelo contetido
@ Controle

2004 Redes Neurais - Andrd Ponce de Leon F de Carvaing -LARICUSP 16

Classificacido

‘‘‘‘‘

o Tarefa: atribuir um padrao de entrada a
uma das varias classes pré-definidas

= Entradas representadas por vetores de
caracteristicas

o Exemplos de aplicagdes
m Reconhecimento de caracteres
= Reconhecimento de voz
= Andlise de édito

240498 Redes Heurwe - 2rgre “once de Leon £ de Carvalho - LARICAUSP 17

Clustering/categorizacio

o

o Tarefa: explorar semelhangas entre
padrdes e agrupar padroes parecidos
8 Também conhecido como aprendizado néo
supervisionado

m Classes néo sdo conhecidas
& Exempios de aplicagdes

& Garimpagem de dados

m Compressdo de dados

2404738 Redos Neurass - André Ponce de Leon ¥ de Cavaiho -L ARICAUSP 8

24/04/98

(R



Aproximacgio de funcdes

DO
= bttt

¢ Tarefa: encontrar uma estimativa " de uma
fungdo desconhecida f
= Conhece conjunto de pares de entrada-saida
{(x1ya): (x2¥2), ..., (Xa¥n)}
o Exemplos

= Problemas de modelagem cientifica e de
engenharia

200438 Redes Neurars -~ André Ponce da Leon ¥ de Catvaiho - LABICAISP 19

Otimizacio

o Tarefa: encontrar solugdo que satisfaga um
conjunto de restrigdes tal que uma fungdo
objetivo seja maximizada ou minimizada

e Exemplos

= Problema de corte
& Problema do caixeiro viajante (NP completo)
u Problema do container

2804798 Rodes Neurass - Andre Ponce de Leon £ de Carvalho - LABICUSP 2

Controle
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o Tarefa: gerar entrada de controle para que
sistema siga trajetoria especificada por
modelo de referéncia

u Modelo definido por conjunto de tuplas {x(t), y(t)}

o Exemplo

a Controle de processos quimicos
a Controle de robds

2408/98 Redes Neurms - Andre Ponce de Leon F de Carvaiho - LABICAUSP 23

Previsio

i Fas .-
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e Tarefa: dado um conjunto de exemplos
{y(t,), (¥(t)..... (y(t,)}. prever o exemplo
{(y(t,.,) no instante de tempo t ,,

o Exemplos

m Previsdo do tempo

= Previsdo de faléncias

m Previsdo de agdes na bolsa

m Previsdo de desgaste de pegas

2404198 Redes Neurars - Anré Ponce de Leon F. de Catvaiho -t ABIC/USP 20

Memoria enderecgavel pelo
conteudo

RETVAVII
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o Tarefa: recuperar itens utilizando eles
mesmos como enderecos

= Recupera item correto mesmo que a entrada
seja parcial ou distorcida

o Exemplos
m Bases de Dados
m Sistemas Multimidia

2404198 Redes Neurass - Andre Ponce de LeonF de Carvaino - LABICUSP b2

@ RNA sao muito utilizadas em fabricas no
exterior

m Especialmente quando instalagdo rapida ou
grande velocidade de operacgao € requerida
= Ex. Birdseye fish fingers sdo inspecionados
visualmente por uma RNA
» Caixas imperfeitas sdo rejeitadas para exportagio

2404798 Redes Neurass - Andre Ponce de Leon F de Carvaiho - LARICAUSP 2

24/04/98



o Tem havido um grande nimero de

pesquisas sobre a utilizagdo de RNA para
previsao financeira

m Tendéncias sugerem expansio destas
aplicagGes

m Ex. Cartdo de crédito VISA utiliza RNA para
liberagdo de cartdes e detecio de fraudes

2404138

Rodes Neurms - Andre Fuace 00 Leon F de Carvaiho - LABICAISP

o RNA tém sido utilizadas para
u Diagndstico de doengas

* Rede treinada para, dado um conjunto de sintomas,
diagnosticar a doenga e sugerir melhor tratamento
» Reconhecimento de imagens médicas
* Reconhecimento de fraturas
* Reconhecimento de anomalias no coragdo

2404/98

Redos Neurais - Anaré Ponce de Leon F de Caivaiho - LABICAUSP

o Inter-relagao entre

u Investigagdo do comportamento e estrutura do

sistema nervoso através de experimentagéo e
modelagem bioldgica

& Desenvolvimento de modelos matematicos e

suas aplicagdes para a solugao de varios
problemas praticos

e Simufacao e impiementacio destes modelos

2404538

Redes Neurars - Anary Sonce e Leon £ de Canvalo - LABICUSP 27

1940: O comego

.....

® (1943) McCulloch & Pitts

& Desenvolvern medelo matemdtico de RNA

@ Combinagdo de varios neurdnios em sistemas
neurais produz um elevado poder computacional
* Neurdnios exec_tam fungdes Idgicas simples
+ Cada neurdhio code executar uma fungao diferente

* Qualquer saidz Jue possa ser representada por uma

combinagdo o fungdes légicas pode ser gerada por uma
rede de neurdnos

2404198 Redes Neurns - 42 Svnce 22 LeonF de Canvaiho - LABICAUSP

o (300 A. C.) Aristoteles escreveu: de todos 0s
animais, o homem, proporcionalmente, tem
0 maior cérebro

o (1700) Descartes acreditava que mente e
cérebro eram entidades separadas

e (1911) Ramon e Cajal introduzem a idéia de

neurdnios como estruturas basicas do
cérebro

2404193

Redes Neurars - André Ponce de Leon F de Carvalho ~ LABICAUSP

1940: O comeco

e

@ (1943) McCulloch & Pitts (continuacgao)
= Provam, teoricamente, que qualquer fungao

matematica ou logica pode ser implementada
utilizando unidades soma de produtos

o (1949) Hebb desenvolve algoritmo para
treinar RNA (aprendizado Hebbiano)
= Se dois neurdnios estdo simultaneamente ativos,
a conexao entre eles deve ser reforcada

244798

Redes Neurars - Andrg Porce e LeonF de Carvalho - LARICAUSP

24/04/98
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560 Os anos dq_ur_'ados

® (1958) Von Neumann mostra interesse em
modelagem do cérebro (RNA)
m The Computer and the Brain, Yale University

Press .

© (1959) Rosemblatt implementa primeira RNA,
a rede Perceptron
= Ajuste iterativo de pesos
a Prova teorema da convergéncia

2404538 Redes Newras - Anaré Ponce de Leon F. de Carvatho - LABICUSP 3t

11950-1960: Os anos dourados

R TR

......

© (1969) Minsky & Papert analisam Perceptron e
mostram suas limitagdes
= N5o poderiam aprender a resolver simples
problemas l6gicos (XOR)
= Por muito tempo foi assumido que este trabalho
desacreditava RNA, embora ndo fosse esta a

intencdo

2004138 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaino - LABICAUSP 2

1970: Os anos quietos

= =X
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o (1971) Aleksander propée redes Booleanas

® (1972) Kohonen trabalha com RNA
associativas

® (1975) Grossberg desenvolve a Teoria da
Ressonancia Adaptiva (redes ART)

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

2404198 Redes Nouras - André Ponce de Leon F de Carvalno -LABICUSP 3

Problemas das RNAs

R T

o Definicdo dos parametros
m Magia negra

o Extragdo de conhecimento
u Caixa preta

o Existem varios tipos de RNA diferentes
w Cada tipo tem propésitos diferentes

= Alguns tipos sdo mais adequados para resolver
classes particulares de problemas

2404138 Rades Neurars - Andre Ponce de Leon F de Carvalho - LABICUSP k)

o (1982) Hopfield mostra que Redes Neurais
podem ser tratadas como sistemas dinamicos
o (1986) Hinton, Rumelhart e Williams,
propdem aigoritmo de aprendizagem para
redes multi-camadas
m Parallel Distributed Processing
m Bryson e Ho (1959), Werbos (1974) ,Parker
(1985) e Le Cun (1985)

24004198 Redes Neurars - Andre Ponce de Lean F de Carvalho -LABICAISP k)

Conclusido

e Introducao

e Comparagdo com computacao tradicional
o Aplicagbes

o Histdrico

o Problemas

@ A seguir: sistema nervoso

24M4/98 Redes Nowuras - André Ponce de Leon F de Carvalho -LABICAISP %

24/04/98



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

81288 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICIUSP 1

Reconhecimento de padrdes |

T
A0 A e T

® Introdugao
® Abordagens
o Extracdo de caracteristicas

o Classificagéo estatistica
m Nao paramétrica
m Paramétrica

81288 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvatho - LABICUSP 2

o Area de pesquisa estabelecida
= Surgiu na Engenharia Elétrica

u Tornou-se popular com o barateamento da
captura automética de sinais e imagens

® RNA e RP

m Base matematica semelhante
m Atacam mesmos problemas
m Varias aplicagdes de RNA séo RP

8/12/98 Redes Newrais - André Ponce de Laon F. de Carvaiho - LABICAUSP 3

O que é Rec. de Padrdes?

e G
s s e

® RP é uma técnica de tomada de decisdes a
partir de padrées complexos de informagdes

o Objetivo: lidar com tarefas realizadas por
seres humanos

o Funcéo: classificagdo de padroes de entrada
em categorias ou classes

a12/e8 Redes Neurais - André Ponce ds Leon F. de Carvalho - LABIC/USP 4

Exemplos de

GBSO Stk o £
e

® Leitura (impressos e manuscritos)
e Imagens

o Vozes

@ Tendéncias da bolsa de valores

o Decisdo do proximo movimento em um jogo
de xadrez

8/12/98 Redes heurais - André Pance de Leon F. de Carvaiho - LABICIUSP S

Reconhecimento de Padrdes

TEYO UL i AN
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@ Natureza dos dados define tipo de
Reconhecimento de Padrdes
m Estruturais ‘
» Utiliza informacdo qualitativa sobre as classes
* Prova de teoremas
m Sintaticas

* Informagado sobre as classes & fornecida por uma
gramatica

= Estatisticas (numéricas)

8112108 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvathe - LABICAUSP 8




» i Reconhecimento de Padrdes

o Etapas de um sistema de RP:

m Extrag3o de caracteristicas
m Classificagéo

caracteristicas » Classificagao|

Vetor de
caracteristicas

Entrada [ de.. i
Entrada_ |Extracsio de. _ Eﬂg_a_)

8/12/m8 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICAUSP 7

Reconhecimento de Padrdes |

AT

® Extragdo de caracteristicas
m Medidas do padrio de entrada
* Formam vetor de caracteristicas

= Caracterizam tipo de entrada

» Exemplo: padrdes E e F (niumero de tragos
horizontais)
o E: trés tragos horizontais
o F: dois tragos horizontais
m Raramente é trivial

812108 Redes Neurais - André Ponce de Laon F. de Carvaiho - LABIC/USP 8

Reconhecimento de Padroes

@ Vetor de caracteristicas
m Composto por vérias medidas

= Dimensao do vetor = nimero de medidas
extraidas

m Exemplo: classificar entre bailarinas e
halterofilistas

* Caracteristicas: peso e altura
* Esportista = ponto no espaco (p,a)

8112/88 Redea Neurats - André Ponce de Leon F. de Carvaino - LABICIUSP 9

Reconhecimento de Padroes

Peso A o

A A Bailarina

Al 0 i
A4 A 0 g ] Haiterofilista

'Y To0

A 0
A A o 0

0
Altura
812/98 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. ds Carvaiho - LABIC/USP 10

Reconhecimento de Padroes

o Classificagdo
= Recebe vetores de caracteristicas

= Define classe para cada entrada
* Probabilidade, fungdo discriminante e Medidas de
disténcia
m Possiveis classificagdes
+ Classificagdo comreta
* Rejeicdo
* Ero

a112/88 Redes Nourais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABIC/USP 11t

Abordagem estatistica

w—— -
—— s

o Conhecimento das classes
m Supervisionada
m Nao supervisionada
e Estimar fungao de densidade de probabilidade
8 N3o paramétricos
m Paramétricos
m Semi-paramétricos
* Redes Neurais

8/112/98 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABIC/USP 12




Abordagem estatistica

® Entre principais técnicas de classificagéo
de padrées

s Classificagdo Bayesiana
* Técnica poderosa e amplamente utilizada
* Baseada em teoria de probabilidades

» Utiliza medidas dos padrdes (vetor de
caracteristicas) para estimar probabilidade de um
padréo pertencer a uma classe particular

81298 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABIC/USP 13

Pl Abordagem estatistica

® SejaC, (i=1, 2, ..., N) alista de possiveis
classes
® A cada classe ¢ associada a probabilidade de um
padrdo pertencer a ela: P(C)
*0<P(C)<1
e Padréo X pertence a classe C; se:
u P(C/X) > P(C/X) parak=1.2,..,n (i=k)
m Melhor estimativa que existe
m Dificit definir P(C/X)

; =
X

8/12/98 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvatho - LABICAUSP 14

Abordagem estatistica

® Definigdo de P(C/X)

m Regra de Bayes

P(C/X)= P(X/C) P(C)
2P(X/C,) P(Cy)

m Técnicas para definigdo de P(X/C))
* Paramétricas
* Ndo paramétricas
» Semi-paramétricas

8112108 Redes Neurms - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICRUSP 15

Técnicas paramétricas

Sy
BRI 2

® Assumem um modelo de distribuigéo de
probabilidade dos dados

= Contém um numero de parametros que sé@o otimizados
para encaixar no modelo escolhido

m Distribuigdo escolhida pode ndo modelar a verdadeira
@ Principais técnicas

u Inferéncia Baysiana

» Maxima probabilidade

8/12/98 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABIC/USP 1%

Técnicas paramétricas

¢ Inferéncia Bayesiana

& Séo utilizados modelgs para P(X/C) baseados
em uma distribuigdo padréo

a Performance depende de quanto os dados
reais se encaixam na distribuigao escoihida

8/12/88 Redes Neuras - Anare Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICUSP 17

Técnicas nio paramétricas

o N3o assumem nenhum modelo de
distribuigdo dos dados

o Forma da fungdo densidade & definida
pelos dados

= NUmero de parametros cresce com o tamanho
do conjunto de dados

812/98 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvatho - LABICAUSP 18




» il Técnicas ndo paramétricas

o Técnicas mais comuns

u K-vizinhos mais proximos
« Utiliza métodos de comparagio
* Medidas de dist4ncia

m Classificagio linear
« Utiliza fronteiras de decisdo

m Histogramas

8/12/98 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvatho - LABICUSP 19

K-vizinhos mais préximos

o Utiliza métodos de comparagéo

m Distancia mais curta entre padrao desconhecido
e 0s k-padrdes mais préximos de cada classe

m Atribui padrdo deconhecido & classe que parece
estar mais préxima

® Fungéo discriminante
* f(x) = mais_proximoeseq - MAis_proximoeeo

8/12/98 Redes Neurais - André Ponce de Lean F. de Carvelho - LABICIUSP 20

A
1 A Classe 2 A Bailarina
AAdd )
L4 030 g0 0 Halterofilista
A, %[IU O Padrdo ndo
'L O go classificado
Classe 1 0 g
Altura
812788 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABIC/USP 21

K-vnzmhos mals proxnmos

N e ety

® Aplicagao restrita

m Necessario encontrar uma medida de distancia
confiavel

* Padréo “fora de esquadro”
m Utilizar varias medidas de distancia com varios
exemplos de cada classe

» K-vizinhos mais préximos (k € o nimero de
exemplos utilizados de cada classe)

12198 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Casvaiho - LABIC/USP 2

K-vizinhos mais préximos

Peso A
A Classe 2 A Bailarina
AAd d, )
440950 g0 O Halterofilista
Ak, Qoo O Padrio no
ad N o od classificado
Classe 1 0p
Altura

81298 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICIUSP 23

K-vnzmhos mals proxnmos

ek
SR

@ Medidas de distancia
m Calculam similaridade entre padrdes no espago
geométrico

a Medidas mais utilizadas:
* Distancia de Hamming
* Distancia Euclidiana
« Distancia bloco-cidade (Manhattan)
* Distancia quadrada

ane8 Redes Neurais - André Ponce de Lean F. de Carvaiho - LABIC/USP 24
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Introducio

AN
RTINS

------

e Sistema nervoso

= Conjunto de células extremamente complexo que
tem papel essencial na determinagao do
funcionamento e comportamento dos seres vivos
& Unidade fundamental: célula nervosa (neurdnio)
* Distingue-se das autras células por apresentar
excitabilidade
o Possibilita transmiss@o de impulsos nervosos a outros
monios e a célul; e k

24104138 Rades Neurars - André Ponce de Leon F. de Cavaing - LABICAISP 3

Sistema nervoso

KNS TN NN
R R R RN

o Sistema nervoso central (SNC)
= Constituido por:
* Medula, contida na coluna vertical

* Encéfalo, massa de tecido nervoso contida na caixa
craniana

m Forma-se nas primeiras fases da vida
embrionaria de um tubo oco (tubo neural)

= Durante desenvolvimento do feto, transforma-
se em um conjunto de cinco vesiculas

24/04/38 Rades Neurais - André Ponce de Leon . do Canvalno - LABICAUSP 5

fl Redes Neurais Naturais

RN T N0
SRR TTERNE R

¢ Sistema nervoso
© Neurénios

o Sinapses

e Cérebro

@ Sistema visual

260498 Redos Neursis - André Ponce de Leon £ da Carvaite - LABICAUSP 2

Sistema nervoso

O ASTNA s
B RN T

o Sistema nervoso divide-se em
= Sistema nervoso periférico (SNP)
m Sistema nervoso central (SNC)
o Sistema nervoso periférico (SNP)
= Nervos aferentes ou sensitivos transmitem ao
SNC sinais vindos da periferia do corpo
= Nervos eferentes ou motores transmitem aos
érgaos ordens dadas peio SNC

0498 Redes Neurass - André Pance de Leon F de Cavaino - LABICUSP ¢

Sistema nervoso

i

Estimulos —»

Al

Sistema nervoso pode
ser visto como um
sistema de trés estigios

0498 Redes Neuras - André Ponce de Leon F. do Carvelho -LABICUSP 6
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Cérebro

ENPERIE NN 000G

::::::

e Funciona de forma inteiramente diferente
dos computadores convencionais
m Neurdnios s&o 100 mil a 1 milhdo de vezes

mais lentos que portas l6gicas de silicio

a Lentiddo compensada por grande ntimero de
neurdnios massivamente conectados

m Para certas operag&es, muito mais rapido que
computadores convencionais

0 Visdo, audi¢do, controle e previsdo
0498 Redes Nourais - André Ponce de Leon F. de Catvalho - LABICUSP 7

@ Cérebro tem estrutura e capacidade de
construir suas proprias regras através da
experiéncia

» Um milhdo de sinapses por segundo sdo
desenvolvidas nos dois primeiros anos

o Cérebro & composto por varias regiées

especializadas

MO Redes Neurars - André Pence deo Leon F. do Catvelho - LABICUSP 8

{bulbo)

24104798 Redes Nourais -André Ponce de Leon F. de Cavelno - LABICAUSP 9

@ Regides do cérebro (continuagio)

m Cerebelo: Coordenagdo de atividades motoras
e manutengéo da postura ’
* Dados véem de duas fontes principais
© Area auditiva do bulbo
o Sistema de receptores existentes nos musculos e tenddes
= Corpe caloso: permite a unido dos recursos de
memoéria e aprendizado dos dois hemisférios

204098 Redos Neuwrsis ~ Andrg Ponce de LeonF de Cavalho -LmCIUSP n

Cérebro

i e TR

® Regides do cérebro
®» Téalamo: o centro de transmisséo de vias sensoriais mais
importante
8 Medula oblonga (bulbo): onde maioria dos nervos
cranianos entra e sai do encéfalo
m Cortex: Principal area de processamento

* Areas motoras: produzem respostas motoras quando
estimuladas eletricamente
* Areas sensitivas: Quando estimuladas, provocam
efeitos sensornais
208438 Rodes Neurars - André Ponce de Leon F. de Catvaing - LABICISP 0

o Hemisférios cerebrais

a Simétricos
m Maioria das fungbes do fado direito do corpo s3o
controladas pelo lado esquerdo e vice-versa
= Dividido em quatro lobos:
* Frontal
 Pariental
* Occipital
¢ Temporal

20498 Rodes Neurais - André Ponoe de Leon F. de Carvalho -LABICAUSP 12
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% Medidas de distancia

o Distancia de Hamming
& Medida mais basica
aDy(X)Y) = lx. ¥l
m Vetores bmanos
*Ix; - yil < x; XORy; (ou-exclusivo)

aM2/98 Redes Neurals - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABIC/USP 23

Medldas de dlstancla

o Distancia Euclidiana

m Uma das medidas mais comuns

wDe(XY) = ,J(gl(x,-y,)’)
s Exemplo bidimensional
» Equivalente ao Teorema de Pitagoras
m Vetores Binérios: Dg(X,Y) = vDr
m Muito utilizada por ser simples de calcular

1298 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABIC/USP

@ Medidas de distincia

e Distancia bioco-cidade (Manhattan)
m Vers&o simplficada da distancia Euclidiana
B Dye(X,Y) = Tix-i
s Calculo mais rapido que distancia Euclidiana
m Equivale a D, para vetores n3o binarios
a Menor tempo de célculo, as custas de uma

Medldas de dlstancla

e Distancia quadratica
m D,(X,Y) = MAX(|x; - yil)
m Simplifica ainda mais Distancia Euclidiana
» Maior simplificagdo e menor precisdo

menor precisdo
81298 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvatho - LABICUSP b4 8/12/98 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICUSP
% Medldas de dlstancla Classificadores lineares
Onde se situam os pontos equudlstantes de .
XA um vetor e Técnica muito encontrada em RNA

Distancia Euclidiana

Distancia quadratica

Distancia bloco-cidade

R

v

/1298 Redes Neurais - Anaré Ponce de Lean F. de Carvalho - LABIC/USP 29

@ Fungéo discriminante utiliza fronteiras de
decisao (linha reta)
m Base para maioria das técnicas de RP

&98 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABIC/USP




Classificadores lineares

o Fungdes discriminantes
m Define fronteiras de decis&o no espago de
padrdes
» Numero de fronteiras possiveis pode ser infinito
= Quanto mais simples, melhor
m Problemas:
* Como implementar fronteira de decis&o
*» Como definir posigdo da fronteira de decis&o

an298 Redes Neurals - André Ponce de Laan F. de Carvalho - LABICUSP 3t

Classificadores lineares

e

Fronteira de decisdo linear

Classe 1 ‘A
A‘A‘A o gt Classe 2
Ad, Ugo
A 0
Aty o oob
0o

/ X,

8188 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICIUSP 32

Classificadores lineares

A S
R IRREE

o Fronteira de decis&o define fungéo
discriminante da forma:
f(x) = ax + b (fungao linear)
m a: coeficiente angular
* Fomece inclinagéo da reta
a b : coeficiente linear
* Fomece o ponto onde a reta corta o €ixo f(x)

8/12/68 Redes Neurais - André Ponce da Leon F. de Carvalho - LABIC/USP a3

8 Classificadores lineares

i g el
R L0 £

o Fronteira de decisdo define fungao discriminante
da forma:
m f{x) = Tw;x; - 0 (fungdo linear)
* x, : i-ésimo componente de um vetor de entrada
* w,: i-ésimo componente de um vetor de pesos
* 0 : threshold (ou limiar)
m Valor de f{x) pode ser positivo ou negativo
*se fix) > 0 = x e classe A

ese fix) <0 =x e classe B
&12/98 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvatho - LABIC/USP u

Classificadores lineares

N———— -
—— vy

@ Supor problema com duas classes
BAX) = Xwy +X,W, -0=0
WXy =-XWy/W, -0/w, (y=ax+b)
m Equacgio de reta

* W,/W, : coeficiente angular
o Fomece inclinagéo da reta

* B/w, : coeficiente linear
o Fomece o ponto onde a reta corta o eixo f{x)

8/12/98 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABIC/USP 35

Classificadores lineares

o Se forem conhecidos os valores corretos dos
pesos (w; e w,) e bias (0)
m Processo de discriminagdo pode ser executado
* Posiga0 da fronteira de decisdo pode ser definida
= Problema: Definir pesos (w, e w,) e bias ()
* N&o é ftrivial

» Método interativo de tentativa e eo que modifica
valores de acordo com uma fungdode emoe =d-y

8/12/98 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaihg - LABICAUSP 38




Classificadores lineares

== C N T

® Definicéo dos valores ndo é facil

m Sejam as entradas vetores de n bits
* 2" possiveis vetores
« 22" mapeamentos diferentes
o Pequena fragéo é linearmente separavel
o Classificador linear pode realizar apenas os linearmente
separaveis
* Problemas linearmente separaveis sio aqueles que
podem ser satisfeitos utilizando um hiperplano como
superficie de decisdo

812788 Redes Nourass - André Ponce de Laon F. de Carvelho - LABIC/USP 7

Classificadores lineares

o Classificadores lineares podem separar
mais que duas classes
a Viérias fronteiras de deciséo

o Problemas néo linearmente separaveis

= Pré-processamento pode transformar dados
em linearmente separaveis
« Transformag&o n3o-linear dos dados originais
* Pode ser um processo iento

1208 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABIC/USP

Classificadores lineares

i
veoe e N N

art2198 Redes Nourss - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABIC/USP 39

¢ Reconhecimento de padroes
® Técnicas

m Estruturais

m Sintaticas

m Estatisticas
* Paramétricas
» Nao paramétricas

1298 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvatho - LABICAUSP




Sistema Nervoso

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

o Sistema nervoso
o Neurdnios

o Sinapses

e Cérebro

o Sistema visual

2404733 Redes Neurass - André Ponce de LaonF de Carvaiho - LABICUSP 2

Introducio

camce f§

o Sistema nervoso
m Conjunto de células extremamente complexo que
tem papel essencial na determinagdo do
funcionamento e comportamento dos seres vivos
& Unidade fundamental: célula nervosa (neurdnio)
* Distingue-se das outras células por apresentar
excitabilidade
o Possibilita transmiss3o de impulsos nervosos 2 outros
neurdnios e a células musculares e granulares

2/04/98 Redes Neurars - André Ponoe de Leon F de Carvalho -LABICUSP 3

Sistema nervoso

@ Sistema nervoso central (SNC)
u Constituido por:
* Medula, contida na coluna vertical

¢ Encéfalo, massa de tecido nervoso contida na caixa
craniana

w Forma-se nas primeiras fases da vida
embrionaria de um tubo oco (tubo neural)

m Durante desenvolvimento do feto, transforma-
se em um conjunto de cinco vesiculas

240438 Redes Newrars - Andre Ponoe de Leon £ de Carvaiho - L ARICAUSP 5

Sistema nervoso

o AnR0N:

o Sistema nervoso divide-se em
u Sistema nervoso periférico (SNP)
m Sistema nervoso central (SNC)

@ Sistema nervoso periférico (SNP)

w Nervos aferentes ou sensitivos transmitem ao
SNC sinais vindos da periferia do corpo

u Nervos eferentes ou motores transmitem aos
érgaos ordens dadas pelo SNC

200898 Redes Neurars - André Ponce do Leon  de Carvalho -LABICUSP <

Sistema nervoso

vvvvv

Estimulos ——

Sistema nervoso pode
ser visto como um
sistema de trés estagios

2404/98 Redes Newrass - Andre Ponce de Leon F de Carvaiho - LABICAUSP 6
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Neuronio natural

& Um neurdnio simplificado:
Dendritos

/ / \, Axénio
—

/ il N

Corpo ’4
Sinapse
2404138 Redes Neurars - Arvrg Ponce de LeonF de Canvaiho -LABICAUSP 19

T

Processamento de informacdes

BRTTES A  ATRER

o Transmissao de impulsos

# Dentro de um neurdnio as menssagens fluem
dos dentritos para o axdnio

m Disparo do axdnio depende da soma algébrica
de dos impulsos recebidos

m Neurdnio dispara quando a soma supera um
dado valor (limiar de ag&o)

2404798 Redes Neuras - Andra Porcs de Leon £ de Carvaino -LABICUSP 2t

Sinapses

£ ssprreres

......

® Regido onde dois neurénios entram em
contato, e através da qual os impuisos
nervosos sao transmitidos de neurdnio para
neurdnio

® Axonio —» dendritos

e Efeito
s Excitatorio: estimulam agéo do neurénio
u Inibitdrio: efetto contrario

24004738 Redes Neurs=. - 42 >2noe 0¢ Leon F de Cavalho - LARICUSP 23

® Processo eletro-quimico
& Transmiss&o de impulsos nervosos dentro do
neurdnio &€ um processo de natureza elétrica
* Sinais viajam através dos axénios em forma de
potenciais de agao (potenciais elétricos breves)
= Transmissao sindptica se faz por um
mecanismo de natureza quimica
» Afravés da agiio de neurotransmissores

2404598 Redes Neurais - André Pance de Leon F. de Carvalho - LARICAISP 20

Sinaps

R Gt
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Axénios

Segmento de dendritos

244138 Redes Neurars - André Ponce da Leon £ e Carvetho - LABICAISP p-3

Espinhas de

dendritos

Sinapses

e Cada pulso que ocotre em uma sinapse
inicia liberacdo de neurotransmissores
a Substancias quimicas
m Viajam através dos cleft de sinapses

= Recebidos nos locais receptores pés-sinapticos
dos dendritos

* Modificam o potencial da membrana dos dendritos
(potencial pos-sinaptico, PPS)

2404/98 Redes Neuraes - André Ponce de Leon F de Catvalno - LABICAISP 2
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Smapsw

o Potencial pés sinaptico
w Aumenta polarizagdo na membrana pés
sinaptica (hiperpolariza)
* Inibe geragio de pulsos peio neurbnios aferente
= Reduz polarizagéo na membrana pés sinaptica
(depolariza)
« Estimula geragéio de pulsos pelo neurdnios aferente

2400438 Redes Neurass - Angré Ponce deteonF de Carvaiho - LABICAISP p<3
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Sinapses

e

SRR 3Ny

o Raramente é necessario ultrapassar trés

sinapses no interior do cérebro

= Com quatro sinapses, praticamente qualquer
neurdnio em local pode se comunicar com
quaiquer outro

s Percepgao, maioria das recuperagdes de
memoria, boa parte do processamento de
linguagens e raciocinio intuitivo ocorrem em
néo mais que 100 passos seriais

240498 Rodes Neurars - André Ponce de Leon £ de Carvaing -LABICUSP 2

o Potencial pés-sinaptico (continuagao)
= Tamanho e tipo de PSP produzido depende de:
* Geometria da sinapse
ipo de neurotransmissor
e Foram descobertos cerca de 50
neurotransmissores diferentes

= Cada um produz um efeito diferente

.

24104198 Redes Newrars - André Ponca de Leon £ de Carvaiho - LABICUSP »
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Conexdes do sistema nervoso

e e

@ Alto grau de precisao e especificidade

e Estabelecimento das conexdes

m Nativismo: conexdes sdo definidas
geneticamente

a Empirismo: conexdes sdo determinadas pela
experiéncia

u Combinagdo das duas comentes

24004198 Redes Neurars - Andre Ponce de Leon £ de Canvatho - LABICAISP 30
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Caracteristicas adicionais

S PN L SERROQBHI L ks S

® Seres humanos desenvolvem células nervosas
até os dezoito meses

m Conexdes sao estabelecidas até os trés anos
@ Seres humanos perdem 102 células por dia

m Aos 70 anos 2,5% de células a menos que aos 10
anos
m Plasticidade no cérebro adulto
» Criag&o de novas sinapses
» Modificagao das sinapses existentes

24048 Redes Neurass - Anaré Ponce de Leon F de Carvaino - LABICAISP 3

Sistema visual

o Sistema hierarquico
m Retina

* Fotoreceptores
o Bastonetes
o Cones

» Células ganglionares
m Nucleo geniculado lateral
s Cortex visual

2404138 Redes Nourass - A Ponce 23 (eon F de Cervalng - LABICRISP 32

Retina

o Retina possui duas regides especiais
= Ponto cego
* Local onde o nervo otico deixa a retina

* Axdnio das céiulas ganglionares que constituem a
ultima camada neural da retina

m Fovea
* Possui apenas cones
¢+ Corresponde a 2-5 graus do campo de visdo
* Onde ocome vis3o de alta acuidade

200498 Redes Nourars - 4vyre Porea e Leon £ de Carvalno - LABICAISP kN

Sistema visual

TR T e

@ Na Grécia antiga, acreditava-se que visao era
uma espécie de tato

o Fortemente relacioando ao estudo do cérebro
= Cortex visual é uma das regiées mais estudadas
o Componentes basicos
m Retina
m Nervo ético

24004738 Redes Newas - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 2

o Fotoreceptores: traduzem sinal luminoso em
estimulos eletroquimicos
® Bastonetes
« Especializados em vis3o notuma
* Baixa resolucao espacial
* Visdo monocromatica
a Cones
+ Dedicados a0 p de Imagens claras
stram o sinal | com maior resoluc3o espacial
* Indispensaveis para visio colorida

240098 Redes Neurass - André Ponce de teon F de Cervalho -LABICUSP 3

o Principal fungao da retina é detecgao (realce)
das bordas dos objetos em imagens

= Representagao da imagem original por seus
elementos de borda comresponde a uma primeira
simplificagdo da imagem a ser analisada
« Qualquer imagem pode ser recuperada a partir de sua
representacio em termos de elementos de bordas

o Esta epresentacio leva a uma economia: Embora existam 126
milhdes de receptores no otho, 900.00 axdnios sdo suficientes
para levar o estimulo visual até o cortex

26004/38 Redes Neuras - Anare Ponce de Leon £ de Carvaino - LABICAUSP »
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o Células ganglionares da retina apresentam
campos receptivos
m on-center
* Centro excitatério, redondeza inibitéria
m off-center
» Centro inibitétio, redondeza excitatoria
= Movimento

24004138 Redes Neuass - André Ponce de Leon F de Cavalho - LABICAUSP 37

Cortex

Visual

SR

® LNG se conecta com cortex visual primario
por conexdes bidirecionais

o Situado na regido occipital do cérebro

= Cortex visual primario ou cortex estriado (regiao
V1)

a Cortex médio-temporal (regides V2, V3, V4 e Vb5)
o Formado por seis camadas

20498 Redes Neurars - Anare Ponce de Leon F de Carvelho - LARICUSP £

Sistema visual
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24004138 Redes Neurms - Andre Ponce de Leon F de Caivaing - LABICAISP o

Sistema visual

S A LA TS 1 ot Eh e b

@ Nervo dtico liga olho ao nucleo geniculado
lateral (LNG) passando pelo quiasma ético
= Conexao unidirecional

o LNG

m Primeiro ponto onde as fibras do nervo ético
realizam conexdes sinapticas

m Campos receptivos semelhantes ao da retina
= Matém relagdo entre elementos vizinhos

2404/88 Rades Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaino -LARICUSP 38

Sistema visual
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Redes Neurais Artificiais

A e i

® Redes Neurais Attificiais (RNAs) sao
tentativas de produzir sistemas de
aprendizado biologicamente realisticos
w S3o baseadas em modelos abstratos de como
pensamos que o cérebro (e os neurénios)
funcionam
=u RNAs aprendem por exemplo
* RNA = arquitetura + aprendizado

2004198 Redes Neurars - Andre Ponce de Leon F de Cavaino - LABICAUSP 2
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Redes Neurais Artificiais

o Simulam a arquitetura do cérebro através
de processamento paralelo

2404198 Redes Neurss - Angrg Ponce de Leon F de Cavalfo - LABICASP a
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Neuronio natural

.....

& Um neurénio simplificado:
Dendritos

N\ Axdnio
Y\

=] .

Corpo Sinal l

Sinapse

2404198 Ratles Neurass - Andrd Ponce da {eon & do Carvaing - LABICAISP <«

o Modelo de um neurénio (nd) abstrsto

Entrada Saida

Sinal

24104198 Redes Heurars - Andre Fence de Leon F de Cavalho - LABICAUSP 45

m Nos equivalem aos neurdnios
= Connexdes sao semelhantes as sinapses

iy \\ \f‘j —_—
Entrada _, 557 Y0 .. Saida
—Y : L° Y
5

Sinal

2404198 Redos Neurais - Andre Porce de Leon F de Carvaito - LABICAISP L]

Conclusia

@ Conhecer o funcionamento e estrutura do
sistema nervoso € fundamental para o
projeto de Redes Neurais Artificiais
u Cérebro
= Neurbnio
u Sinapses

e Proxima aula: Fundamentos de Redes
Neurais Artificiais

2404158 Reoes Hasrws - Arvye #once g2 LeonF de Carvatho - LARICAUSP a7
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Conceitos Bdsicos

Prof. André C. P. L. F de Carvalho
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Conceitos basicos

o Estrutura geral das RNA

m Unidades de processamento n, (nés)
* Estado de ativagdo a,
* Fungdo de ativagio F,
* Fungéo de saida f,

m Conexdes w;

m Topologia

2104198 Redas Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 2

® Funcéo: receber entradas de conjunto de
unidades A, computar fungéo sobre
entradas e enviar resultado para conjunto
de unidades B

o Entrada total

N
u= ijwj
=

27,0438 Redes Newsis - André Ponce de Leon F. de Casvaiho - LABICAISP 3

XN

Unidades de processamento

RN

o Representacédo

= Local: unidades representam objetos bem
definidos (Ex. letras, palavras, faces, ...)

m Distribuida: unidades representam elementos
abstratos

e Localizacédo das unidades
m Intermedidria (escondida)
m Saida

2704738 Redes Neurasis - André Ponce de Leon F. de Carvaihe - LABICUSP 4

Unidades de processamento

e

o Estado de ativacdo
m Representa o estado dos neurdnios da rede
a Pode assumir valores
* Binarios (O e 1)
* Bipolares (-1 e +1)
* Reais
a Definido através de fungbes de ativagéo

21438 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Casvaito - LABICAUSP 5

Fungdes de ativacao

= R B

LAaEC

@ Processa conjunto de entradas recebidas e
o transforma em estado de ativa¢ado
@ Fungdes de ativagdo tipicas envolvem:
m AdigGes
m Comparagdes
m Transformagtes matematicas

270498 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 8




Funcdes de ativacao

® Fungao de ativagcao

@ Atualiza estado de ativagao
*at+1) = Fla®), u@®]
*at+1) = Fla®)]
e at+1) = Flu®)]

m Atualizagéo
¢ Sincrona (mais comum)
* Assincrona

270438 Redes Neurais - André Poncs de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 7

Funcgoes de ativacio

o Func¢des de ativagdo mais comuns

(1 +e7 )

2704538 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP

mat+1) = u) (linear)
mat+1) = 1,seu(t)> 6 (ﬁt(eshold ou
0, seut)< 6 limiar)
mat+1) = U1 +e ™0 (sigmoid logistica)
mat+1) =(1- e'}"(") (tangente hiperbdlica)

Fungdo linear

||||||

Flu®)

A
> uft)
Flu®)] = ugt)
210498 Redes Netrais - Anaré Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 9

Flu®}
A

2> uft)

1, seu(t)> 0

Flu®] =
Wl 0, seu(t)< 6

21048 Redes Neursis - André Ponce de Lean F. de Carvalho - LABICAUSP

10

A

> u(t)

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

210428 Redes Newrais - Asiré Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP "

Funcgio piecewise linear

SRR 1T e

Flu®)]
A
1
Ch 5 > ult)
g B +1, se u@)
Flu®)] = % -9su) <0
-1, se uft)
2104138 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICASSP

>0

<-0
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Funcio sigmoid logistica
(unipolar)

Flu®]

Flui) = 1/(1 + e )

iy

 J

2704539 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaino - LABICAISP 13

Funcio sigmoid bipolar

Flu®}
T I
____________________ 4
Fum)= (287
(1 +e2¥®)
270088 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAISS “

Funciao Gaussiana

Flu®]
A

I

[40.
Flu®t)l= e 20? onde

u() = 3 1w, (- 50

u®)

210438 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaino - LABICASSP 18

Fungdes de saida

e Fungdo de saida

m Transforma estado de ativagdo de uma
unidade em seu sinal de saida

y® = fi (a®)
m Geralmente é uma fungdo identidade

2104738 Redes Neurais - André Ponce de Laon F. de Carvaite - LABICAUSP 1€

Valores de entrada e saida

-

@ Sinais de entrada e saida de uma RNA
geralmente sdo nlimeros reais
a Numeros devem estar dentro de um intervalo
* Tipicamente entre -1 e +1oule 1
* Codificagao realizada pelo projetista da rede
e Técnica de codificagdo mais simples é a
binaria
u Numero restrito de aplicagées

2704758 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAISP 17

Conexoes

m Nos sdo conectados entre si através de
conexdes especificas

@ Codificam conhecimento da rede

®m Uma conexdo geralmente tem um valor de
ponderamento ou peso associada a ela

2704738 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICASP 18




Conexdes

ntstois L e
B T et

® Tipos de conexdes (w,(t))
& Excitatéria: (w,(t) > 0)
a Inibitoria:  (w,(t) < 0)
m Conexdo inexistente: (w,(t) = 0)
@ Numero de conexdes de um n6
m Fan-in: nimero de conexdes de entrada
s Fan-out: nimero de conexdes de saida

2104738 Rades Neurals - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICAISP

@ Numero de camadas
# Uma camada (Ex Perceptron, Adaline)
s Multi-camadas (Ex MLP)
o Completamente conectada
* Parcialmente conectada
¢ Localmente conectada

2104558 Rades Neurals - André Ponce de Laon F. de Carvalho - LABICASP
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Camada i

Camada i +1

2704798 Redes Neussis - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP

Completamente conectada

21

Parcialmente conectada

S IETNENS0800000 35T
SR

Camada i

Camada i +1

21047538 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAISP

Parcialmente conectada

amada i Camada i +1

2704538 Redes Newuras - Andre Punce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP

2

Topologia -

® Arranjo das conexdes
=m Redes feedforward
¢ N&o existem loops de conexdes
= Redes recomrentes
* Conexdes apresentam loops
* Mais utilizadas em sistemas dindmicos
m Lattices
* Matriz n-dimensional de neurdnios

2704558 Redes Neurals - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LASICAUSP




Redes feedforward

® Sinais seguem em uma Unica direio

RN [—

@ Tipo mais comum

2704558 Rades Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvaihe - LABICAISP 2

Redes recorrentes

i

AT

@ Possuem conexdes ligando saida da
rede a sua entrada

@ Podem lembrar entradas passadas e,
conseqiientemente, processar seqiiéncia
de informagdes (no tempo ou espaco)

2704198 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP k-3

Projeto de Redes Neurais

FRTRPRRETT IR R

@ Projeto de sistemas convencionais

w Formular modelo matemdtico a partir de observagdes
do ambiente

a Validar o modelo com dados reais

a Construir o sistema utilizando o modeio
© Projeto de Redes Neurais '

= Baseado apenas nos dados

a Exemplos para treinar uma rede devemter padrées
positivos e negativos

270438 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvaine - LABICAUSP 2a

Conjunto de dados

PR NSNS O3 0800¢
SRR ORI

e Tamanho depende da complexidade dos
dados
s Quanto maior a compiexidade, maior a
quantidade necessaria
m Pré-processamento dos dados
* Dados numéricos
* Presenca de valores emtodos os campos
* Baianceamento entre classes

2104138 Redes Neurals - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 8

Pré-processamento dos dados

REECC A

@ Conversao de valores simbdlicos para valores
numeéricos

m Quando os valores ndo apresentam ordenagio
* Vetores de valores binarios, cada um com um elemento igual a
1 e 0s demais iguaisa 0
* Tamanho do vetor igual ao nimero de valores diferentes
m Quando os valores apresentam ordenagao
* Codificar cada vator por um nimero real

*» Codificar cada valor por um vetor binario, utilizando codigo
cinza

2104538 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 29

Pré-processamento dos dados

o Estimativa de vaiores ausentes
m Média de todos os vaiores do mesmo campo
» Média entre anterior e posterior
a Criagdo de um novo valor
o Normalizagao de valores numéricos
u Normalizar cada campo individualmente

® Assegurar que todos os valores de um dado campo
estejam dentro de um intervalo (Ex. {0.0....,1.0D

2704138 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Canvaiha - LABICAISP 30




Criagao de con

SRR
R

juntos de dados

® Dividir o conjunto de dados em:
a Subconjunto de treinamento (50% dos dados)
* Necessidade de manter uniformidade pode reduzir proporgdo
= Subconjunto de validagédo (25% dos dados)
® Subconjunto de teste (25% dos dados)
= Dividir dados aleatoriamente entre os conjuntos
* Conjuntos devem ser disjuntos

@ Repetir o processo acima trés vezes

m Criando trés conjuntos, cada um com subconjuntos de

treinamento, validagéo e teste
2704538 Redes Neursis - André Poncs de Leon F. de Carvaihe - LABICAJSP k1

® Escolha do modelo

® Selecionar arquitetura adequada para a rede
= Numero de camadas

m Numero de nés da camada de entrada igual ao de
pixels (campos) do vetor de entrada
* Pré-processamento pode aumentar ou diminuir nimero de
campos

2104738 Redes Neursis - André Ponce de Laon F. de Carvaiho - LABICAUSP

Conclusao

LLLLL

@ Conceitos basicos
o Unidades de processamento
® Arquitetura

@ Inclusdo de conhecimento no projeto de
Redes Neurais

® Projeto de Redes Neurais
® A seguir; primeiras Redes Neurais

270498 Redes Neursis - André Pance de Laon F. de Carvalina - LARRCASSP 33




Aprendizado

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

0106/58 Redes Neurals - André Ponce de Leon F. de Carvalhe - LABICAUSP 1

01/06/98

Aprendizado

SRR £
Y R

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

® Parametros livres de uma RNA so adaptados
através de estimulos fornecidos pelo ambiente

m Processo iterativo de ajustes aplicado a sinapses e
thresholds

m |deaimente, a RNA sabe mais sobre seu ambiente
apés cada teragao

01/06/38 Redas Neursis - André Ponce de Leon . de Carveiho - LABICASP 2

Aprendizado

® RNA deve produzir para cada conjunto de
entradas apresentado o conjunto de saidas
desejado

Wit 1) = wi(t) + aw(t)

0106538 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carveiho - LABICAISP 3

Aprendizado

RAIEETICITY

@ Mecanismos de aprendizado

= Modificac&o de pesos (aw(t)) associados as
conexdes

m Armazenamento de novos valores em contetidos
de memédria

m Acréscimo e/ou eliminagao de
conexdes/neurdnios

010638 Redes Neurals - André Ponce de Leon F. ds Carvelho - LABICAUSP 4

Aprendizado

-~

@ Algoritmos de aprendizado
m Conjunto de regras bem definidas para a
solugdo de um problema de aprendizado
=m Grande variedade
* Cada um com suas vantagens
* Diferem na maneira como ajuste Aw(t) é realizado
o Paradigmas de aprendizado

m Diferem na maneira como RNA se relaciona

com seu ambiente
010658 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 3

Aprendizado

I Processos de Aprﬂldludol
—-——1 Algoritmos de Aprendizado ]
I 1 1 1 1
Aprendizado por Aprendizado Aprendizado | | Aprendizado de
correciio de ervo competitivo Hebbtano Bolamaaa
{Paradigmas de Aprendizado|
[
Aprendizado Aps Apr
supervisionado de reforco ndo supervislonado
01/06/39 Redes Newrsis - André Ponce de Laon F. de Carvalno - LABICAUSP 6




prendizado por corregao de erro

B SRR

® Regra Delta (Widrow e Hoff 1960)
® Erro: e,(t) = d(t) - y(t)
® Minimizar fungdo de custo baseada em e,(t)
@ Funcéo de custo
m ct) =-123e3,0)

® Minimizag3o de cft) utiliza método de gradiente
descendente

& Aprendizado atinge solugdo estavel quando os pesos
ndo precisam mudar muito

010698 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 7

01/06/98

correcio de erro

® Ap6s selecgdo da fungédo de custo,
aprendizado se torna um problema de
otimizacéo
m RNA é otimizada pela minimizagéo de c(t) com
respeito aos pesos da rede
® Modelo matemaético:
= Awg(t) = ne(t)x(t)

0106/38 Redes Neursis - André Porca da Laon F. de Carvalo - LABICAUSP 8

A prendizado por correcio de erro

S B

® Superficie de erro: superficie multi-dimensional
representando grafico da fungéo de custos X
peso

a Unidades lineares: superficie é uma fungdo
quadrética dos pesos (minimo global (nico)

prendizado por correcio de erro

o Taxa de aprendizado (n)

m0<n <1 Média das entradas anteriores
m Taxas pequenas < Estimativas estaves de peso
Aprendizado lento

@ Regra mais antiga e famosa (Hebb 1949)

o Dois neurdnios estio simultaneamente ativos, a
conexdo enfre eles deve ser fortalecida

@ Regra modificada (sinapse Hebbiana)

m Dois neurdnios sdo ativados sincronamente, forga da
sinapse deve ser aumentada

a Dois neurdnios sdo ativados assincronamente, forga da
sinapse deve ser reduzida

= Sinapse anti-Hebbiana

m Sinapse nao Hebbiana
0106/98 Redes Neurais - Atdrs Porce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 1"

a Unidades ndo-lineares: superficie tem minimos locais Aprendizado rapido
e minimo(s) global(is) m Taxas grandes Captacgio de mudangas no
@ Comegando em um ponto qualquer da superficie processo
mover em diregdo a um minimo global m Taxas varidveis Instabilidade
01068 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICAUSP 9 01/06/98 Redes Newrais - André Ponce 0 Laon F. de Carvaino - LABICAUSP 10
Aprendizado Hebbiano

Aprendizado Hebbiano

e Propriedades da sinapse Hebbiana
m Dependéncia do tempo
m Local
m interativo
m Correlacional
® Depresséo sinaptica: enfraquecimento de
uma sinapse com o passar do tempo

0106/38 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICASP 12




Aprendizado

SRR

Hebbiano

® Modelo matemético:
o Aw (1) = fly, (Oxi(t)
B AWgt) = ny,(t)x(t)
B AW(t) =1y, (X (1) - ay(bwid(t)

0106538 Redet Neurais - André Ponca de Leon F. de Carvaing - LABICASSP 7
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Aprendizado competitivo

e Von der Marisburg (1973)

@ Neurbnios competem entre si para ser
ativado
® Apenas um neurénio se torna ativo

o Adequado para descobrir caracteristicas
estatisticamente salientes
m Podem classificar conjuntos de entradas

0106198 Redos Neurnis - André Ponce de Leon F. de Carvaino - LABICASP 11

Aprendizado competitivo

@ Elementos basicos
a Conjunto de neurdnios iguais (exceto por alguns pesos
randomicamente distribuidos
= Limite no poder de cada neurdnio

& Mecanismo que permita neurdnios competirem pelo
direito de responder a um dado subconjunto de
entradas (Winner-takes-all)

@ Neurdnios individuais se especiatizam em
conjuntos de padrdes semelhantes

0106738 Rades Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaino - LABICAISP 15

® Aprendizado competitivo mais simples

= Uma camada de neurénios completamente
conectados a entrada (excitatéria)

m >w2, (t) = 1 (para cada neurénio)
@ Modelo matematico:

B Awi(t) = n(x(t) - wi(t)) (vencedor)

0106558 Redes Newsis - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 16

Aprendizado de Boltzmann

g

e

® Algoritmo estocastico

@ Baseado em termodinamica e teoria da
informacao

® Arquitetura recorrente

& Neurdnios com estados bipolares

o Caracterizado por uma fungéo de energia
a Valor determinado pelos estados dos neurdnios
m E =R w;ss; (i #))

01/06/58 Redes Neurais - Andné Ponce de Leon F. de Carvaino - LABICAISP 1”7

Aprendizado de Boltzmann

® Operacio
m Escolher um neurénio n, aleatoriamente
= Alterar o estado de n, com probabilidade
P=
—_—

1., aval B. /TN
* AE;: Mudanga de energia resultante
¢ T: Pseudo temperatura
* Regra aplicada até rede atingir equilibrio termal

010638 Redex Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICASSP 18




RN

Aprendizado de Boltz

o Tipos de neurdnios
m Visiveis
m Escondidos
©® Modos de operagéo
= Preso (neurbnios visiveis)
= Livre

0106/38 Rades Newrsis - André Poncs de Leon F. de Carvaiho - LABICAISP 19

Aprendizado de Boltzmann

BTN AR
AR AN O

@ Modelo matematico
8 Wi = (P ik - Pix)
| p* : Correlagdo positiva entre neurdnios n; e n,
m p : Correlagéo negativa entre neurdnios n; e ny
m Correlagdes variam de -1 a +1

0106738 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP x

o Professor externo
m Possui conhecimento sobre ambiente
* Representado por conjunto de pares (x, d)

* Geralmente, a rede nao possui informagdes prévias
sobre ambiente

m Pardmetros da rede s&o ajustados por (x,d)
= Rede procura emular professor

0106198 Redes Neursis - Axyé Ponce de Leon F. de Carvelho - LABICAUSP 21

@ Problema de atribui¢do de crédito
m Atribuir crédito ou culpa pelo resultado 4 cada uma das
decisdes internas que contribuiram para ele
® Para rede melhorar desempenho, o custo deve
mover para ponto de minimo na superficie de erro
= Utiliza informacgéo sobre gradiente da superficie para os
parametros atuais da rede
@ Gradiente: vetor que aponta na diregao da descida mais
ingreme

0106/9 Redes Neursis - André Poncs de Lean F. de Carvaio - LABICAUSP 2

ado supervisionado

Aprendiz

@ Formas de aprendizado supervisionado
s Offline (estatico)
* Mddulo externo para aprendizado
* Rede é congefada apés o treinamento
m Onine (dinamico)
* Rede nunca para de ser treinada
* Aprendizado auto-contido
@ Desvantagem: dependéncia do professor

01/06/33 Redes Newrais - Atare Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICAISP 23

Aprendizado por reforco

AN A T T

@ Critico externo
@ Processo de tentativa e erro
m Procura maximizar sinal de reforgo

o Se agdo tomada por sistema é seguida por
estado satisfatério, sistema é fortalecido,
caso contrario, sistema é enfraquecido (lei
de Thorndike)

010658 Redes Neurais - André Ponca de Leon F. de Carvalto - LABICAISP 2




Aprendlzado por reforg:o

TEESROn RSN
e S

o Tipos de reforco
= Positivo = recompensa
a Negativo = punigéo
& Nulo

0106/38 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvatha - LABICAISP 23

Aprendlzado por reforc,o

e Formas de aprendizado por reforgo
m Néo associativo
* Sistera deve selecionar agdo étima
* Reforgo é tinica entrada recebida
= Associativo

* Aprender mapeamento estimulo-agio
* informagéo adicional é fornecida

0106538 Redes Neurais - André Ponce de Lean F. de Carvaine - LABICASSP k-3

Aprendizado por reforgo

RERR RS RO 4

o Confilito identificacdo-controle

m Desejo de utilizar conhecimento disponivel
sobre mérito de agGes tomadas pelo sistema

m Desejo de adquirir mais conhecimento sobre
consequéncias de agdes para selecionar
melhor no futuro

s Quando parar?

0106138 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaito - LABICAISP 2

Supervisionado X Rgforqo

010648 Redes Neurats - André Ponce de Leon F. de Carvaie - LABICAUSP 2

Aprendizado nao supervisionado

o Nao tem critico ou professor externo

® Extracdo de caracteristicas estatisticamente
relevantes
m Cria classes automaticamente

® Aprendizado ndo supervisionado X
supervisionado
u Problema de escala
= Rede modular

01/06/38 Redes Neurats - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICASSP 29

Tarefas de aprendlzado

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

0106958 Redes Newrals - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICASSP 30




SIS

0106538 Redes Newrsis - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICASP

Principais tarefas de aprendizado

N

Adap

o Dimensdes do processo de aprendizado
= Espago

m Tempo

® Ambientes de operagédo
m Estacionario
m N&o estacionario

01/06/38 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICAUSP

01/06/98

Ambientes de operacio

W r SO
SESINNIAN

it et i

o Estacionario: Caracteristicas estatisticas
nao mudam com o tempo

m Aprendizado supervisionado

m Parametros da rede s&o congelados apos
treinamento

m Sistema de aprendizado utiliza memdria para
lembrar e explorar experiéncias passadas

0106/38 Redez Neursis - Axdré Ponce de Lson F. de Carvailo - LABICAUSP

O RNRTNANIAS
RSN SRR

Ambientes de opel‘a@?

o Néao estacionario: Caracteristicas estatisticas
mudam com o tempo
= Rede deve adaptar seus parametros em tempo real

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

= Quando operando em um ambiente ndo estaciondrio,

quanto mais adaptativo o sistema, melhor sua
performance

010639 Redas Neurais - Andné Ponce de Leon F. de Carvallo - LABICAJSP

Ambientes de operagao

® Aprendizado de estrutura temporal

m Treinamento continuo com exemplos
ordenados pelo tempo (Previsao)

m Extensdo de métodos tradicionais de
aprendizado supervisionado

Redes Neurais - André Ponce de Leon F. ds Carvaiho - LABICAISP

@ Aprendizado
@ Paradigmas
@ Algoritmos

® Escolha

0106/38

Conclusao
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Perceptrons

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

8/12/98 Redes Neurals - André Ponce de Lean F. de Carvalho - LABICUSP 1

erceptrons

® Desenvolvido por Rosemblat, 1958

® Rede mais simples para classificagdo de
padrdes linearmente separaveis

o Utiliza modelo de McCulloch-Pitts como
neurénio

8HMs8 Redea Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICUSP 2

Perceptrons Perceptrons

® Estado de ativagdo @ Funcio de saida = fungéo identidade

s 1=ativo o Duas camadas

= -1 = inativo m Camada de pré-processamento
o Fungéo de ativagéo » M mascaras fixas para extragéo de caracteristicas
‘ o Podem implementar qualquer fungdo, mas pesos s#o fixos

m at+1) = fu() v m Camada de discriminagdo

mat+1)= -1, sey(t)< 0 u= Zx W, - ] . ;J'r‘\:raa ::ldade de saida para discriminar padrfes de

+1,seuft)z 0 /=
* Pesos determinados através de aprendizado
812/98 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvatho - LABIC/USP 3 812798 Rodes Nourais - André Ponce de Leon F. de Carvatho - LABIC/USP 4
Perceptrons Perceptrons
e Treinamento
= Supervisionado
N m Corregao de erro
y * Aw = nx(d; - yp d=y)
*Aw;=0 d=y)
" e Teorema de convergéncia: se é possivel
" classificar um conjunto de entradas, uma
rede Perceptron fara a classificagao
812198 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvatho - LABIC/USP 5 812/98 Redes Neurais - André Pance de Leon F. de Carvalho - LABIC/USP 6




Algoritmo de treinament

w0

188 Redes Neurais - André Ponce de Leon £ de Cervatho - LABICAUSP

Treinamento

sy
o

e
SRR

Superficie de Eno

12198 Redas Neurais - André Ponoe de Leon F. de Carvaho - LABICUSP 8

Treinamento

s :
3 it

8nves Redes Newas - André Ponce de Leon F de Carvalho - LABIC/USP

Treinamento

e o s
Sy e

81298 Redes Newms - André Ponce de Leon F. de Carveho - LABICUSP 10

Algoritmo

de teste

1)Ap P o X a ser
-2) Caloular a saiday
d)Sefdamy)

., Entho

X € dasse 0
. . 8endo
X € dasse §
81298 Redes Neuras - Anare Ponce de Leon F de Carvaiho - LABICUSP

Dada uma rede do tipo Perceptron formada por um
com trés terminais de entrada, utilizando pesos
iniciais wy=0.4, w,=-06ew,=06, limiar 8=05e
uma taxa de aprendizado = 0.4, responda os itens
abaixo:
a) Ensinar a rede a gerar a saida -1 para o
padréo 001 e a saida +1 para os padrao 110
b) Aque classe pertencem os padrdes 111,
000, 100 e011?

8/12/98  Sistemas Intehigertes - André Ponce de Leon £ de Carvalho - LABICUSP 12
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Exemplo 1: resposta a

RSO A TN T L
RN RARAN 5 et RN

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

Passo 1: definir a saida da rede
u = 0(0.4) + 0(-0.6) + 1(0.6) -1(0.5) = 0.1
y =u=+1(umavez0.t20)

Passo 2: atualizar os pesos
Wo = 0.4 +0.4(0%-1-(+1)) = 0.4
w; = -0.6 + 0.4(0)-1- (+1)) = -0.6
wy= 0.6 +0.4(1)(-1-(+1)) = 0.2
w;= 0.5+0.4(-1)(-1-(+1))= 1.3

812/98  Sistemas Inteligertes - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 13

Exemplo 1: resposta a

o

a) Treinar a rede

a.2) Para o padréo 110 (d=1)
Passo 1: definir a saida da rede
u = 1(0.4) + 1(-0.6) + 0(-0.2) -1(1.3) = -1.5
y =u=-1(umavez-1.5<0)
Passo 2: atualizar pesos
wy = 0.4 +0.4(1X1-(-1)= 1.2
w; = 0.6 +04(1X1-(-1))= 02
w, = -0.2+0.4(0)(1-(-1))=-0.2
W, = 1.3+ 04(-1)(1-(-1))=05

81288  Sistemas inteligertes - André Ponce g6 Leon F. de Carvatho - LABICAUSP 14

Exemplo 1: resposta a

e T TS,

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

Passo 1: definir a saida da rede
u=0(1.2) +0(0.2) + 1(-0.2) -1(0.5) = -0.7
y =u=-1(umavez-07<0)

Passo 2: atualizar pesos
Como d =y, 0S pesos nao precisam ser
modificados

8/12/98  Sistemas Inteligertes - Andné Ponce de Leon F de Carvalho - LABIC/AUSP 15

Exemplo 1: resposta a

a) Treinar arede
a.4) Para o padrdao 110 d=1)
Passo 1: definir a saida da rede
u=1(1.2) + 1(0.2) + 0(-0.2) -1(0.5) = 0.9
y =u=1(umavez09 >0)
Passo 2. atualizar pesos
Como d = y, 0s pesos nao precisam ser

81298 Redes Neurais - André Ponce de Leon F de Carvalho - LABICAUSP 18

Exemplo 1: resposta b

et

b) Testar a rede
b.1) Para o padrao 111
u=1(1.2) + 10.2) + 1(-0.2) -1(0.5) = 0.7
=u=1 (porque 0.7 20) ) = classe 1
b.2) Para o padrao 000
u=0(1.2)+ 0(0.2) + 0(-0.2) -1(0.5)=-05
y =u=-1(porque -0.5 < 0) = classe 0

81298 Rades Neurais - André Ponce de Lean F de Carvaino - LABICUSP 17

Exemplo

s

b) Testar a rede

b.3) Para o padrdo 100
u=1(1.2) + 0(0.2) + 0(0.2) +1(-0.5)= 0.7
y=u=1(porque 0.7 >0) = classe 1

b.4) Para o padrao 011
u=0(1.2) + 10.2) + 1(-0.2) -1(0.5) = -0.5
y =u=-1 (porque -0.5 < 0) = classe 0

81298 Redes Neurais - André Ponce de Leon £ de Carvalho - tLABICAISP 18
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Adaline

st

e Problema do Perceptron: Ajuste de pesos
nao leva em conta distancia entre saida e
resposta desejada

@ Widrow e Hoff 1960

@ Utiliza modelo de McCulloch-Pitts como
neurdnio

81298 Rades Neurais - André Fonce de Leon F. de Carvatho - LABICUSP 18

e Estado de ativagdo
» 1 =ativo
= 0 =inativo
o Funcao de ativagdo
mat+1) =y
e Funcdo de saida = fungao identidade

812/98 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. da Carvatho - LABICAUSP 20

Adaline

e

o Treinamento
= Supervisionado
m Corregao de erro (regra LMS (delta, Widrow-Hoff)
* Aw; = nxi(d; - y) d=y)
s Aw;=0 @d=y)
* Reajuste gradual do peso
© Leva em conta distancia entre saida e resposta desejada

8/12/08 Redas Neuwais - André Pance de Leon F de Carvatho - LABICUSP 2

AR LS
pkERae T

Adaline

1M

Bere
quadatics tpapwabelside
nbdic

Posa X.

8/12/98 Redes Newais - André Ponce de Leon F de Carvaiho - LABICUSP 22

Algoritmo de treinamento

g

Lauac |k

1) Iniciar todas as conexdes com w; = 0;
2) Repita - ot
:Para cada par de treinamento (X, d)
“:Calcular a saida y G =

. 'Se(d — y > emo aceitavel)

- Entdo ; :

L7 Atualizar pesos dos neurénios
" “Até o erro ser aceitavel

81298 Redes Newras - 4-ye £ roe de Leon F de Carvatho - LABICUSP 23

Algoritmo de teste

1) Apresentar padrao X a ser Idi
2) Calcular a saida Y e
3) Se (Y.> limite_sup)
ik classe O
Sendo
Se {y < limite_inf)

- X eclasse 1
Sendo :

ndo é possivel definir ctasse de X

81298 Redes Newas - André Ponce de Leon ¥ de Carvalho - LABICUSP 23
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{ Madaline

SO CORUER S
RTINS

o Trata algumas fungGes néo linearmente separaveis

m Cada Adaline pode estar associado a uma reta
o Multicamadas
= Primeira camada
e Adaptativa
* Varias redes Adaline

® Reconhecimento de Padrées
® Perceptrons

= Néo leva distancias em consideragéo
e Adaline

= Classes linearmente separaveis

= Segunda camada = Madaline
s Fixa
* Fungdes AND, OR, maioria
8/12/98 Redes Neursais - André Ponce de Leon F de Carvalho - LABIC/USP 2 812/88 Redes Neurais - André Ponoe de Leon F. de Carvatho - LABICUSP L]

® Redes de uma camada mapeiam entradas
semelhantes em saidas semelhantes

» Simililaridade determinada pelo overlap dos
padrdes

m Impedem o sistema de aprender certos

mapeamentos
¢ Estrutura de similaridade das entradas e das saidas
sdo diferentes
* Exemplos: paridade, ou-exclusivo
8198 Redss Neurais - André Ponce de Leon F de Carvalho - LABICAUSP 27

Conclusio

o
SRR

o Nestes casos, a rede precisa criar uma
representacao interna das entradas
m Necessario utilizar uma ou mais camadas
intermediarias
= Como treinar redes com mais de uma camada?
* Aprendizado competitivo
* Assumir uma representagio intema razodaval

* Desenvolver uma algoritmo de aprendizado capaz
de aprender uma representagao intemas adequada

8/12/98 Redes Neurars - André Ponce de Leon £ de Carvatho - LABICAUSP 2

8/12/5



=2 Redes Neurais do-
tipo MLP

fronansms s

Prof. Or. André C. P. L. F de Carvalho
LABIC - ICMSC - USP
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o Redes de uma camada resolvem apenas
problemas linearmente separaveis
o Solugdo: utilizar mais de uma camada

m Camada 1: uma rede Perceptron para cada grupo
de entradas linearmente separaveis

= Camada 2: uma rede combina as saidas das
redes da primeira camada, produzindo a
classificagdo final

8/12/98 Redes Newrais - André Ponce de Leon F. de Carvaino - LABICUSP 2

Introducio

Fr sl e b 112

81288 Redes Neurais - Anaré Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICUSP 3

i
ey

Introdugio

o Treinamento da rede

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

m Treinar a rede toda
* Qual o eno dos neurbnios da camada intermediaria?
* Fungao threshold leva ao problema de atribuigdo de

crédito

* Usar fungéo de ativagao linear?

b ) Redas Neurais - André Ponce de Leon £ de Carvalho - LABICAUSP 4

Introducao

® Funcdo de ativagao linear

m Cada camada computa uma fungéo linear
* Composigao de fungdes lineares é uma fungao linear

* Sempre vai existir uma rede com uma camada
equivalente uma rede multicamadas com fungées de
ativagdo lineares

8/12/98 Redes Neurais - Anaré Ponce de Leon £ de Carvatho - LABICUSP s

Introdugio

o Fungdo de ativagdo para redes multicamadas
m Néao deve ser linear

= Deve informar os erros para as camadas
inferiores da rede
* Fungéo sigméid
» Fungao piecewise (linear threshokl)

81298 Redes Neureis - André Ponce de Leon F de Cervalho - LABIC/USP 8
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® Arquitetura de RNA mais utilizada

@ Possuem uma ou mais camadas
intermediarias de nés

= Geralmente utiliza fungdo de ativagao sigméid
logistica

81288  Sistemas Inteligertes - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICAUSP 7

tron

Treinamento de redes MLP

s
AR

Ao

o Grande variedade de Algoritmos
m Geralmente supervisionados
m Estaticos
* Nao alteram estrutura da rede
* Backpropagation, Fungao de Base Radial
m Construtivos
* Alteram estrutura da rede
* Upstar, Cascade Correlation

812/98 Redes Neurais - André Ponce de Lean F. de Carvalho - LABICUSP 8

; Treinamento de redes MLP

st
IR i A T

e Treinamento estatico
a MLPs com formatos e tamanhos diferentes
podem utilizar mesma regra de aprendizado

¢ Topologias diferentes podem resolver o mesmo
problema

u Regra mais utilizada: backpropagation

81298 Redes Neurars - André Pance de Leon F de Carvalho - LABICUSP 9

Backpropagation

® Rede é treinada com pares entrada-saida

o Cada entrada de treinamento esta associada a uma
saida desejada

o Treinamento em duas fases, cada uma percorrendo
a rede em um sentido —> Sinal (forward)

a Fase forward R TN

= Fase backward
“®——— Eno (backward)

8/12/98  Sistemas Inteligentas - André Ponce de Lean F de Casvalno - LABICUSP 10
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Aprendizado

ﬂ)a-"ll“]

N Q- ® 0

8/12/98  Sistemas Inteligertes - André Ponce de Leon F de Carvaiho - LABICUSP 12
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o
RNA - Aprendizado
camadas
camada de intesnedidrias camada "'
entrada ! d
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RNA - Aprendizado

K

camada de

o7

" "7 5

om-~amT
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RNA - Aprendizado

AR E AR sttt S S R R
e e s, A oS

81298  Sistemas Inteligertes - André Ponce de Leon F de Carvalho - LABIC/USP 2
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Fase forward

e s p—

® Entrada é apresentada a primeira camada da rede
® Apds os neurdnios da camada i calcularem seus
sinais de saida, os neurdnios da camada i + 1
calculam seus sinais de saida
® Saidas produzidas pelos neurdnios da uitima
camada s&o comparadas as saidas desejadas
® Erro para cada neurdnio da camada de saida &
calculado

8/12/98  Sistemas inteligartes - Andre Ponce de Leon F de Carvalho - LABICUSP 23

s

et

Fase backward

® A partir da ultima camada
a O no ajusta seu peso de modo a reduzir o seu
erro
m Nés das camadas anteriores tem seu erro
definidos por:

» Erros dos nds da camada seguinte conectados a ele
ponderados pelos pesos das conexdes entre eles

8/12/88  Sistemas Inteligentes - Andre Ponce de Leon £ de Carvalho - LABICAUSP 24
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Backpropagatmn

® Treina redes MLP produzindo representagdes
internas necessarias para nés intermediarios
@ Supor que cada combinagao de pesos e thresholds
corresponda a um ponto em uma superficie de
solugdo
m Solugio = pontos mais baixos da superficie

® Procura minimizar erro ajustando pesos e thresholds para
que eles correspondam aos pontos mais baixos da

supefrficie
. do gradients -
8/12198 Redes Neurais - Anidré Ponce de Leon F. de Carvatho - LABIC/USP %

Backpropagatlon

@ Gradiente de uma fungéo esta na diregdo e
sentido onde a fungédo tem taxa de variagdo
maxima

u Garantido de achar uma solugao para superficies
simples

@ Backpropagation fornece aproximagao da
trajetéria no espago de peso computado pelo
método do gradiente descendente

8/12/38 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Cesvaino - LABICUSP 26

Backpropagatlon

® Processamento

m Forward (teste)

m Backward (treinamento)
e Estados de ativagao

m 1 (+1) = ativo

m 0 (-1) = inativo

Backpropagatlon

® Funcao de ativagdo

m Nao linear

= Diferencidvel , continua e, geraimente, ndo
decrescente

w» Sigmoidal

mat+1) = 1(1+e"™)  (sigmoidal logistica)

mat+1) =1 -e"'“’i

(tang. hiperbdlica)

e e e s

o Fungdo de saida

m Fungao de identidade y; = g
® Treinamento

= Supervisionado

AW = nxy; '8,
AW, = 9xyAl - Y8
*5; =(d;-y) (Uttima camada)
* 5 = Sjwjk 3¢ (Camadas intermediarias)

u Treinamento nao é garantido de convergir

81298 Redes Neras - 4w Sonce de Leon F de Carvalho - LABICUSP 2

(1+eY)
w Areas cinza com tonalidades variadas préximas as
fronteiras de decisdo
81298 Raoes Newas - Anvae Ponce de Leon F de Carvalho - LABICUSP 7 81298 Redes Neuras - Andro Ponce de Leon F de Carvalno - LABICUSP 28
Backpropagatlon Treinamento

g T e e 1
s

1) tniciar todas as: mhﬂ uﬂnviuu mos
2) Repita L :

- ofasg A ’ -
mmwmmeot.a
Paracadacamadak:=1aN

i Péra cade neurdnio J -1uu,,
Calcutera salday,
Ssemors e
Entio Pars cada camadak =M a 1
Para cada neurdnio J ;= 1a M,
Asuslizar pesos
Atbovo <t

ves Redes Neurais - André Ponce de Leon F de Cervatho - LABICUSP 30
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o Rede que aprende a fungio:
Emo
B Ent. 1 Ent.2 Saida
-> ' : Vg vV v F
cuja saida deseada & mals proxima da saida D v F Vv
uja:saida desela In id - e F v v
produzida 2 —iy 2
—
Sinal Um sinal verdadeiro é codificado
para 1 e um falso para 0
812198 Rades Neurais - André Ponca de Leon F_de Cervalho - LABICUSP 31 812/98  Sistemas Irtaligentes - André Ponce de LeonF. do Carvaho - LABICAUSP 32
r -~ -~ r .
Possivel solucio Soluc¢do apos treinamento
8/12/98 Redes Neurats - André Ponce de Leon F de Carvatho - LABICUSP 33 81298 Redes Neurais - André Ponce de Leon F de Carvalho - LABICAUSP 34

do uma rede diferente Problemas
Rede est'ével que
Rede sem conexdes ndo funciona
entrada-saida Minimo local

Ocorre em 1% das
vezes para problemas
20 g8 do lipo ou-exclusvo

8/12/08 Redes Neurans - Anaré Ponce de Leon F de Carvalho - LABIC/USP 35 8/12/98 Redes Neurais - Andre Pance do Leon € de Carveino - LABICUSP 36
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Visualizagdo do

Visualizacio do
comportamento da re

T R AT
...... SRS bt

® Rede computa uma fun¢ao de erro ou Energia (erro)
energia

1\
a Ep = -%E(d”—o”)l

a Quantidade que, para um dado padrédo p, a
saida produzida difere da salda desejada

= Rede é garantida de encontrar solugao se a
superficie de energia for simples

81298

peso
Redes Neurass - Angré Ponce de Leon F de Carvaho - LABICAUSP 37

81298  Sistemas Inteligertes - André Ponce de Leon F. de Cervaiho LABICAUSP

Visualizacgao do
comportamento da rede

Visualizacido do
comportamento da rede

L3S A6
O SIS

Superficie de Emro

7

=7
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q

® Fungdo implementada por cada neurénio é
formada pela combinagao das fungées
implementadas por neurdnios da camada anterior
a Camada 1: linhas retas no espago de decisdo
m Camada 2: regides convexas

* Numero de l220s = nimero de unidades na camada 1

m Camada 3: Combinagbes de figuras convexas,
produzindo formatos abstratos

MLPs como classificadores

Regides convexas

e

i e

Fechada

Fechada Fechada
8/12/98 Redes Neurass - e = »~ce de Leon F de Carvalho - LABICUSP
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Fechada
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Fa | Combinacdes de regioes
convexas

TN S I Y G S

812/08 Redes Neurais - Andsé Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAISP 43

Exercicio

e
XIAREES

o Quantas camadas com quantos neurdnios
em cada camada possdui a rede que divide
o espaco de entradas da forma abaixo:

M classe 1
classe 2

8/12/98 Redes Neurais - Andrs Ponce do Leon F_de Carvako - LABICAUSP 4“4

i MLPs como classificadores

B/12/98 Redes Newrais - André Ponce de Leon F de Carvalho - LABICAUSP 45

@ Unidades intermediarias

= Detectores de caracteristicas
= Geram uma codificagdo intema da entrada

m Dado um numero grande o suficiente de
unidades intermediarias, é possivel formar

representagdes internas de qualquer padréo de
entrada

8/12/98 Rades Nounais - Andro Ponce de Leon F de Carvatho - LABIC/USP 48

o Numero de camadas intermediarias necessérias

a 1 camada: suficiente para aproximar qualquer
fungao continua ou Booleana

a 2 camadas: suficiente para aproximar qualquer
fungédo

& 3 ou mais camadas: pode facilitar o
treinamento da rede

* Cada vez que 0 erro é propagado para a camada
anterior, ele se toma menos util

81298 Redes Neurais - André Ponce de Leon F de Carvalho - LABICAUSP 47

o Numero de neurdnios nas camadas intermediarias
® Em geral ndo é conhecido

m Utilizar fungao do numero de entradas e saidas
* N3o funciona
m Numero de pesos vezes dez é menor que o nimero de
exemplos
* Apenas reduz overfitting

* Se o nimero de exemplos for muito maior que o nimero de
pesos, overfitting  improvave!, mas pode ocorrer underfitting

81288 Redes Neurais - André Ponce de Leon F de Cervatho - LABIC/USP 48
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Unidades inte

o Numero de neurénios nas camadas
intermediarias (cont.)
m Depende de:
* Numero de exemplos de treinamento
* Quantidade de ruido

» Complexidade da fungéo a ser aprendida
o Distribuicdo estatistica

8/12/98 Redes Neuras - Anaré Ponce de Leon F. de Carvatho - LABIC/USP 49

rmediarias

Unid rmediarias

A SRR

_

o e A
J oo AR AR

o Numero de neurdnios nas camadas

intermediarias (cont.)

m Existem problemas com uma entrada e uma saida que
precisam de milhares de unidades e vice-versa

m Pode crescer exponencialmente com o ntimero de
entradas

u Solugdo neural eficiente: aquefa onde o niimero de
unidades cresce apenas polinomialmente com o
ndmero de entradas

1288 Redas Neurais - André Ponce de Leon £ de Casvatho - LABIC/USP 50

Generalizacio

“annnnanaas: -

o Classificagao correta de padrdes néo utilizados
no treinamento ou com ruido

@ Ocorre através da detecgéo de caracteristicas
relevantes do padrao de entrada

@ Padrées desconhecidos sdo atribuidos a classes
cujos padrdes apresentam caracteristicas
semelhantes

@ Tolerdncia a falhas

81288 Redes Newras - Anrs Ponce deLeon F de Carvaiho - LABICAUSP 51

Generalizac¢io

AR,
RRNNT A

D, s \\\ \. .
SN ANy
\\ \S N o
é:::?;\%\‘\\\\\\'?*fo Q...Q“, Y7
Recuperagio depois Ny 5\\\55’;/{// //
de rufdo (rapido) o ‘//’; Solugdo original de
~ convergéncia (lenta)
1298 Rodes Neurais - André Ponce de Leon F de Carvaho - LABICUSP 52

Dificuldades de aprendizado

| = =

e Backpropagation é muito lento em superficies
complexas
& Considerar efettos de segunda ordem para gradiente
descendente
e Minimos locais: solugdo estavel que nao fornece
saida correta
m Taxa de aprerdizado decrescente
= Adicionar nos ntermediérios
= Utilizar momertum
8 Adicionar rulac

81298 Redes Neua: - 3nars = »oe da Leon F de Carvaiho - LABICASP 53

prendizado

e Overfitting

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

a Memoriza padrdes de treinamento, incluindo
suas peculiaridades (piora generalizag&o)

m Altemativas

* Encerrar treinamento cedo
* Reduzir pesos

8y Redes Neurms - Anaré Ponce de Leon F de Carvaho - LABICUSP 4
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e Ciclo

= Apresentagio de todos os exemplos de
treinamento durante o aprendizado

m Exemplos devem ser apresentados em ordem
aleatéria
@ Abordagens para atuaiizacdo dos pesos
m Por padrao (online)
= Por ciclo (batch)

81298 Redes Neurais - Angré Ponce de Leon F. de Carvaho - LABICAUSP 55

f] Atualizacdo dos pesos
® Por padrdo
m Pesos atualizados apos apresentacao de cada padrio
w Estavel se taxa de aprendizado e momentum forem
pequenos (reduzir progressivamente as taxas)

® Altas taxas = rede instavel

m Mais rapida, principalmente se o conjunto de
treinamento for grande e redundante

m Requer menos memdria

81288 Redes Nourais - André Ponce de Leon F. de Carvatho - LABIC/USP 58

Atualizacio dos peso

n

P VOUSU SO

e Por ciclo

m Pesos atualizados depois que todos os
padrées de treinamento forem apresentados

m Geralmente mais estavel

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

u Estimativa mais precisa do vetor gradiente
e Método depende da aplicagio

198 Redes Neurass - André Ponce de Leon F de Carvaino - LABICUSP 51

Atualizacio dos pesos

g s
e o i

o Momentum

AWt + 1) = Xy (1- Y8 + o wylt) - wy(t - 1))
® Aumenta velocidade de aprendizado evitando
perigo de instabilidade

® Pode acelerar treinamento em regides muito
planas da superficie de erro

» Suprime oscilagdo de pesos em vales e ravinas

198 Redas Nauras - André Ponce de Leon F de Carvaiho - LABICUSP 58

Momento

L

" "
Caminho seguido 3\\\‘85;,{{‘/1// )
utiizando momento ) _,;//; Solugdo original de
Rty convergéncia (lenta)
81298 Redes Neurars - André Ponce de Leon F de Carvaiho - LABICUSP 59

Dicas para melhorias

® Projeto de uma RNA utilizando backpropagation €
mais uma arte que uma ciéncia
= Envolve inimeros fatores
= Resultado da experiéncia do projetista

o Utilizar fungdo sigmoidal assimétrica (tangente
hiperbdlica)
m Aprendizado mais rapido (em geral)
= lgual a fungdo logistica com bias e re-escalada

81298 Redes Neurais - Andre Ponce de Leon F de Carvalno - LABICUSP 60
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Dicas para

melhorias

® Resposta desejada deve estar[-a +¢, a - €]
= a = valor maximo da fung3o de ativagao

@ Inicializagao dos pesos e thresholds deve ser
uniformemente distribuido dentro de um intervalo
pequeno
& Reduz probabilidade dos neurdnios saturarem

m Intervalos muito pequenos podem tomar treinamento
lento

m Geralmente utiliza-se (-2.4/an_in, + 2.4/fan_in)

81298 Redes Netrais - Anaré Ponce de Leon £ de Carvalno - LABIC/USP 61

@ Taxa de aprendizado néo deve, preferencialmente,
ser a mesma para todos os neurdnios
n Geralmente, ultimas camadas 1ém gradieme maior que
camadas iniciais
* Taxa de aprendizado deve ser menor para neurdnios
das dltimas camadas

= Neurénios com muitas entradas, devem ter taxas de
aprendizado menores

1298 Redes Newais - Andné Ponce da Leon F. de Carvaiho - LABICUSP 62

Dicas para melhorias

e

o Utilizar, sempre que possivel, modo padréao
m Atualizagdo on-ine

= Classificagdo de padrdes envolvendo base da dados
grande e redundante

® Paralelizagéo ineficiente
@ Incluir conhecimento a priori
@ Utilizar técnicas de prunning

a Elimina conexdes nao essenciais
e Empregar cross-correlation

8/12/98 Redes Neuras - 4narg Poce de Leon F de Carvatho - LABICUSP 83

e Gerar sons a partir de textos
o Reconhecimento de padrdes
e Venda de passagens aéreas
o Fittragem de ruido de eletrocardiograma
o Previsdo de séries temporais

8/12/98 Redes Neurars - André Ponce d8 Leon F de Carvaino - LABICUSP &

Conclusio

® Necessidade de redes multicamadas
m Redes de uma camada nao resolvem
problemas nao linearmente separaveis
u Problema: treinamento de redes multicamadas
m Backpropagation
*» Overfitting
* Momento

8/12/88  Sistemas irtengeres: - Anore “once de Leon F de Carvalho - LABIC/AUSP 65
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Redes Neurais do
. o Maioria das RNAs multicamadas computa
tlp o RBF uma fungdo nao-linear do produto escalar
e e dos vetores de entrada e de pesos
o Existem RNAs multicamada cuja fung¢éo de

ativacdo de um neurdnio da camada

Prof. Dr. André C. P. L. F de Carvalho intermediéria é funcdo da distancia entre os
LABIC -ICMSC - USP vetores de peso e de entrada
a Redes RBF
/12198 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABIC/USP 1 812798 Redes Neurnis - André Ponce de Lecn F. de Carvaiho - LABICAISP 2

Rede RBF

VRedes RBF

AFBITE

i

camada intermedidria

@ Evolugdo das redes MLP
® Redes de duas camadas

= Primeira camada

* Utiliza fungdes de ativagao nao lineares (fungdes de
de base radial)

m Segunda camada
* Utiliza fungdes de ativagado lineares
* Semelhante ao madaline

8M2/38  Sistemes (nfeligentes - André Ponce de Leon F. de Cervaltw - LABICAUSP 3 81288 Redes Neurai - André Ponce de Leon F. de Carvaho - LABICAISP 4

Redes RBF

Fronteiras de decisiao

St a0

® Redes RBF X MLP
u MLP utiliza hiperplanos para particionar espago
de entradas (camada intermediaria)
* Definidos por fungdes da forma f(Zwx,)
a RBF utiliza hiperelipsoides para particionar o
espaco de entradas (camada intermediaria)
* Definidos por fungdes da forma &(|ix; - wl))
* Distancia do vetor de entrada a um centro

MLP RBF

8n2m8 Redes Neurals - André Ponce de Leon F. de Carvaino - LABICAUSP [} an2me Redes Neumis - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LASICASP (]




Redes RBF

USSR S i AT R S

e Cada neurdnio da camada intermediaria
computa uma funcgéo base radial

= Centro
¢ Protétipo para o cluster

m Largura .
» Area de influéncia de cada cluster
@ Podem ser bem mais rapidas que redes
MLP

8/12198 Redes Neurnis - André Ponce de Lean F. de Carvatho - LABICAISP 7

Redes RBF

o Entrada total
[ T TR (camada intermediéria)
m u = 2wl -l (camada de saida)

o Medida de distancia

m Geralmente utiliza distancia Euclidiana

o o= -2

81288 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Cervaiho - LABICAISP [}

® Processamento
m Forward

@ Estados de ativagdo
m1(+1) = ativo
a0 (-1) = inativo

en2use Redes Neurn - André Ponce de Leon F. de Carvatho - LABICASSP 9

o Funcgéo de ativacdo
m Nao linear
m Valor aumento ou diminui com relagdo a
distancia a um ponto central
m Fungdes tipicas:
* Fungao Gaussiana v=|px-pll
v X: vetor de entrada
V) = exp(-5-7)  p: centro da fungéo radial
o: largura da fungdo radial

[}/ Rudes Neurais - André Poncs de Leon F. de Carvaiho - LABICAISP 10

Redes RBF

® Funcao de ativagdo
= Funcdes tipicas
* Fungéo Multiquadratica

p(v) = (v’ +0?)

* Fungdo Thin-Plate-Spline
#v) =v’log(v)

8n258 Redes Neurais - indré Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 1"

Redes RBF

I

@ Escolha da fungdo depende de:

= Nivel de conhecimento sobre os dados

* Fungbes devem cobrir pontos uniformemente
distribuidos do espago de entradas

= Conhecimento da estrutura geral das entradas

* Levar a estrutura em consideragdo na escolha das
fungdes

8/12/99 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Cervelho - LABICAUSP 12




Redes RBF

® Funcdo de saida
m Funcéo de identidade y, = g,
o Treinamento

m Dois estagios
* Primeiro estagio: camada intermediaria
* Segundo estagio: camada de saida

812198 Redos Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 3

Primeiro estagio

iy ey 2

® Determina parémetros das fungdes de base radial -
m Numero, centros e larguras das fungdes radiais
u Nao supervisionado
@ Definicdo dos centros
m Existem vérias abordagens
a Selecdo aleatdria dos centros
u Clustering
¢ K-means
* Kohonen

e/t289 Raedes Neureis - André Ponce do Leon F. de Carvaino - LABICAUSP .®

® Selecao aleatéria de centros (i)
® Seleciona centros aleatoriamente a partir dos
padrdes de treinamento
m Assume que padrdes estéo distribuidos de
uma maneira representativa para o problema

* Padrdes sdao capazes de capturar as principais
caracteristicas do problema

u Problema: distribuigdo dos dados pode néo ser
representativa

8/12/38 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABIC/USP 15

Defini¢do dos centros

o K-means clustering
m Centros séo colocados no meio de
agrupamentos de vetores de entrada (clusters)
« Utiliza aprendizado néo-supervisionado
* Divide os vetores de entrada em K conjuntos
disjuntos S;
o Cada conjunto S, tem N, vetores
m Objetivo: minimizar distancias entre vetores de
Sj e seu centro

81298 Redes Newrniz - André Ponce de Leon F. de Carvaie - LABICUSP 16

Defini¢do dos centros

@ Heuristicas para definir larguras (raios) das
fungdes radiais (o)

m Todas as largura iguais a média sobre todas as
distancias Euclidianas entre o centro de cada
unidade N; e o centro da unidade N, mais
préxima

py é o centro mais

_1 . 2 0
c= Z Ny = gl proximo de
m 7

8nmse Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvalro - LABICAUSP 17

Defini¢ao das larguras

ML s

@ Heuristicas para definir larguras (raios) das
fungbes radiais (o) - continuagdo
a Atribuir a cada unidade uma largura diferente

baseada na distancia do seu centro ao centro
da unidade mais préxima

W € o centro mais

G = allu, - /‘j” proximo de py
10<a<15
8n2me Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaio - LABICAUSP 18




Definicio das larguras

e Heuristicas para definir larguras (raios) das
funcdes radiais (o) - continuacédo
m Atribuir a cada o a distancia média de seu
centro aos N vetores de entrada mais préximos
a Atribuir a 6; um valor constante (geraimente 1)
® Funcéo da primeira camada é transformar
conjunto de dados nao-linearmente separaveis
em linearmente separaveis

81298 Redes Neurats - André Ponce de Leon F. de Carvatho - LABICAUSP 19

Segundo estagio

R

@ Determina pesos da camada de saida
= Recebe vetores linearmente separaveis
m Supervisionado
u Define classe dos vetores de entrada

@ Métodos para ajustar pesos

m Decomposigédo em valores singulares
= (M)adaline

8A2M98 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvatho - LABICAUSP 20

Observagoes

- B

® Sejam M o numero de fungdes base e N o
ndmero de vetores de entrada:
maM<<N (M =N pode levar a overfitting)

m Numero de fungGes de base deve ser
determinada pela complexidade dos dados

m Numero de fungdes base radial = nimero de
clusters

e/12/98 Rades Neurais - André Poncs de Leon F. de Catvaine - LABIC/USP 2

Observacgoes

TN S b S, b

SCEE

@ Redes RBF possuem a propriedade de
melhor aproximagéo

m No conjunto de fungdes de aproximagdo existe
uma que tem o erro de aproximagao minimo
para qualquer fungdo a ser aproximada

12498 Redes Neursls - André Ponce de Lson F. de Carveino - LABICUSP 2

® Reconhecimento de caracteres
® Reconhecimento de alvos

@ Analise de crédito

® Processamento de sinais

® Processamento de voz

81238 Redes Nesars - Amaré Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 23

Conclusao

sty o
=il S

® Redes RBF
m Alternativa a MLP
u Fungdes de base radial

a Fungdo de ativagao leva em conta distancia
entre vetores de entrada e protdtipos
= Aprendizado em dois estagio
« Supervisionado
* Ndo supervisionado

8/1298  Sistemas inteiigentes - André Ponce de Leon F. de Carvetho - LABICAUSP 24




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

SONERNNRYES
SRS

o Em varias aplicagbes é desejavel que a rede
faca sua prépria classificagdo dos dados de
treinamento

o Para isso é necessdrio que:

m Padrbes pertencentes a mesma classe possuam o
mesmo valor para um numero de caracteristicas

= Rede consiga identificar estas caracteristicas
« Critério para agrupar os dados

1903/38 Rades Neursis - Afiré Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICAISP 2

Redes Self-organising

o Existem problemas que:
= N&o utilizam resposta desejada
m Né&o recebem punigio/recompensa

m Unica informag3o fornecida esta no conjunto
de padrdes de entrada

130598 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. 6 Canaiho - LABICAISP 3

Redes Self-organising

frrone =

@ Propdsito de um algoritmo self-organising
m Descobrir padrées ou caracteristicas
significativas nos dados de entrada
* Sem um professor

m Algoritmo apresenta um conjunto de regras de
natureza local

1905/38 Redes Neursis - Andrd Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 4

Redes Self-organising

TR AT 2R Y

@ Principios de self-organization

m ModificagGes em pesos de conexdes tendem a
amplificar estes pesos

m Limitacdes de recursos leva a competigéo
entre sinapses e a selegao das mais aptas em
prejuizo das outras

u Modificagies nos pesos tendem a cooperar

190858 Reoes Neurals - André Ponce de Leon F. de Carveino - LABICAISP S

Redes Self-organising

AR TNt

® Redes self-organising
m Definem os parametros da rede por si préprias,
sem auxilio externo
= Descobrem padrGes significativos ou
caracteristicas nos dados de entrada
= Rede forma sua prépria classificagdo dos
dados de treinamento

* Padrées de uma mesma classe compartilham
caracteristicas em comum

19/05/38  Redes Neurals - André Ponce de Lean F. de Carvadho - LABICAISP L]




Redes Self-organising

® Aprendizado ndo supervisionado funciona apenas
quando existe redundancia na entrada
m Redundancia fornece conhecimento
a Auséncia de redundancia
* impossivel encontrar padrdes ou caracteristicas nos dados
* Dados seriam semslhantes a fuldos aleatérios
® Aprendizado n&o supervisionado
w Aprendizado Hebbiano
m Aprendizado competitivo

1405/98 Redes Neurais - André Ponce de Lean F. de Carvalho - LABICAISP

Redes Self-Orgamsmg

o Competitivo
m Neurdnios competem entre si pelo direito de
atualizar seus pesos
m Tarefa
« Classificagdo

« Extra¢do de caracteristicas (Compressao de dados)
* Formagdo de clusters (agrupamentos)

» Exemplos
* ART, Kohonen

1905/98 Redes Neurals - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAISP

Redes Self-Organising

@ Hebbiano

m Utilizam procedimento baseado na regra de
Hebb para atualizar os pesos
m Tarefas
* Extragdo de caracteristicas
* Andlise de dados
* Memdnia autoassociativa
m Exemplos
» Hopfield, PCA, Linsker

190848 Redes Neursts - Asxiré Porce de Leon F. de Carvaiho - LARCAISP

Redes Self-organising

o Mais semelhante as estruturas neurobiolégicas
que redes supervisionadas
o Estrutura de sistemas self-organising

= Camada de entrada (fonte) e camada de saida
(representagao)

e Aac faadf

ward da entrada para a safda
* Conexdes laterais entre neurdnios da camada de saida
a Pode ter véarias camadas, onde o processo de self-
organizagdo segue de camada em camada

190599 Redes Neursis - André Ponce ds Leon F. de Carvaihe - LABICAUSP 10

Redes de Kohonen

o sy

@ Determinadas areas do cérebro sdo

responsaveis por fun¢des especificas
m Fala

= Visdo

» Controle de movimentos

1306/98 Redes Neuraa - André Pance de Leon F. de Carvelho - LABICAISP "

Redes de Kohonen

SRS et R T Sy

® Cada area pode conter sub-areas
m Cada sub-drea mapeia internamente respostas do
4érgdo sensorial representado por ela

u Cortex audtivo: de acordo com a resposta a diferentes
freqiiéncias sonoras

® Cortex visual: de acordo com caracteristicas visuais
primitivas
* {ntensidade de luz
* Orientagao e curvatura de linhas

o Neurdnios espacialmente ordenados

19/05/98 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICASP 12




Redes de Kohonen

........... BB A S
SEERA R R

@ Utilizam algoritmo de aprendizado baseado
em conceitos de auto-organizacio
biologicamente plausiveis

@ Baseadas no mapeamento realizado pelo
cérebro Cérebro

= Permmite representacgio de dados n-dimensionais
em um espago m-dimensional (m << n)

m Utiliza técnica de quantizagdo de vetores para
comprimir dados dos vetores de entrada

1908738 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAISP 13

Caracterlstlcas basncas

A Oy
------ FERTRMANNALS

........

® Arquitetura
& Uma camada bi-direcional
* Grade ptana (reticulado)
m Cada neurbnio
* Recebe todas as entradas e gera saida
* Esta conectado aos seus vizinhos (feedback)
* Funciona como classificador de caracteristicas

= Pode ser utilizada uma hierarquia de camadas

130548 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICAUSP “*

Rede de Kohonen

TRIN

18/08/38 Redes Neuris - André Ponce de Leon F. de Casvaino - LABICAUSP 15

Caracteristicas basncas

B IS 800e
R TN A DN

o Estados de ativagdo

= {0, N]
e Funcdo de ativagdo

wd =T -wy)?

= Baseada em disténcia Eudlidiana
@ Fungdo de saida

= Fungdo identidade

190856 Redes Neursiy - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 16

Caracterlstlcas basncas

SN,

@ Treinamento
m Néo supervisionado
= Organiza neurdnios em vizinhangas locais

a Neurbnios competem entre si

* Apenas neurdnio vencedor e seus vizinhos atulizam
Seus pesos

1905/38 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carveiio - LABICAISP 7

Caracteristicas basicas

@ Treinamento

m Atualizagdo dos pesos

* Atualiza neurdnio vencedor e seus vizinhos dentro de
um certo raio

¢ Raio e taxa de aprendizado sdo decrementados
durante treinamento

e wit +1) = n(t)x() - W) (x € vizinhanga do

vencedor)
* Cria regides que respondem a um grupo de entradas
semelhantes
1305/98 Redex Neurais - André Ponce de Laon F. de Carvalho - LABICAISP 18




Algoritmo de Kohonen

SRR

o

1. Iniciar conexdes com pequenos valores aleatérios;
2. Definir raio e taxa de aprendizado iniciais
3. Repita
Para cada padrdo de treinamento x
Para cada neurdnio n;
Calcular a saida di
Selecionar neurdnio n, com menor d,;
Atualizar pesos de n, e seus vizinhos;
Reduzir taxa de aprendizado
Reduzir raio
Até raio < raio_minimo

1905/98 Redes Neurais - André Ponce de Laon F. de Carvaihe - LABICAISP

Caracteristicas basicas

o Observagdes
a Encontra a unidade mais parecida com o
padrdo de entrada

m Aumenta sua semelhanga e a de seus vizinhos
com o padrdo de entrada

= Forma mapa topografico

* Neurdnios topologicamente préximos respondem de
forma semelhante a entradas semethantes

190558 Redes Neursis - André Ponce de Lecn . de Cervaiho - LABICAUSP

Caracteristicas basicas

© Justificativa biol6gica
m Cortex cerebral
* Neurdnios ativos apresentam conexdes mais fortes
para neurdnios fisicamente mais proximos

* A partir de uma certa distancia, conexdes se tornam
inibitérias (chapeu mexicano)

* Parte da razdo para mapeamento topolégico no
cérebro

19305/98 Redes Neursis - André Ponce de Leon £. de Carvalho - LABICAISP 21

Chapéu mexicano

190598 Redes Neursis - André Ponce de Laon F. de Carvaing - LABICAUSP

BN RO

Caracteristicas basicas
® Rede de Kohonen modela cértex
m Redes interconectadas locaimente

m Adaptagéo restrita aos neurdnios vencedor e
seus vizinhos

@ Aspectos centrais do treinamento de
Kohonen

m Processo de adaptacao dos pesos
u Conceito de vizinhanga dos nés

19/05/99 Redes Newrats - Araré Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICAISP 23

Adaptacio dos pesos

@ Processo em dois estégios
e Estégio 1

= Criagdo de uma ordenagéao topoldgica sobre
mapa de nés aleatoriamente orientados

® Estagio 2

® Ajuste dos nés de cada sub-area (classe) para
os padrGes de entrada

19/05/90 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvemho - LABICAISP




tacio dos peso

S

@ Estagio 1
® Busca agrupar os nés do mapa topolégico de
modo a refletir as diferentes classes
m Rede descobre quantas classes deve identificar e
suas posicées relativas no mapa
* mapeamento grosseiro
m Ocorrem grandes mudangas nos pesos
*» Taxa de aprendizado alta (n(t) > 0.5)

190596 Redes Neurais - André Ponce de Lson F. de Casvaiho - LABICAISP 25

Adaptacio dos pesos

@ Estagio 2
® Taxa de aprendizado decrescente
= Requer 100 a 1000 apresentacbes a mais que
no primeiro estagio
o Normalizagdo dos pesos

m N&o considerar magnitude, apenas orientagdo
do vetor peso

m Reduz magnitude dos pesos para 1

1905/38 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAISP F-3

Adaptagao dos pesos

REIE RN
R

Adaptacio dos pesos

e Inicializagdo dos pesos e .
u Aleatéria ) lmmaﬂzggao dos pesos (continuagdo)
« Muitos nés com vetores de pesas muito diferentes ® Inicializar todos os pesos com mesmo valor
dos padrdes de entrada * Tomar padrdes de treinamento inicialmente
« N3o havera nés utilizaveis para separar classes semelhantes
adequadamente * Adcionar ruido aos vetores de entrada nos primeiros
* Nao convergéncia ou ciclos muito lentos estagios de treinamento
19/08/99 Redes Neurats - André Ponca de Leon F. de Carvallo - LABICRSP 27 19/05/39 Rwdes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAISP 28
Adaptacio dos pesos

8 N,

B TEEEES § T+ TN el

o Inicializagdo dos pesos (continuacéo)
= Utillizar um threshold para cada né
(consciéncia)
* Nés regularmente selecionados tém seu threshold
aumentado

* Reduz sua chance de ser selecionado
* Permite utilizagdo de nés redundantes

= Reduzir vizinhanga durante treinamento
* Solugdo utilizada por Kohonen

1945/38 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvelho - LABICAISP 23

Vizinhangas

o Define quantos nés em torno do né vencedor
terdo seus pesos ajustados

e Tamanho modificado dinamicamente durante
treinamento

a Inicialmente grande (ex. todos os nés)

a Reduzido progressivamente até limite pre-
definido

*» Taxa de redugio & funcao linear do numero de
ciclos

190550 Redes Newrais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 30




Treinanmento de vizinhancga
localizada

[ = o>
e & > R
Sy R g o > e
IKD LD K ]
g g s
& o ;2

o~
&2 O 0
S 9
o ¢ >
S
7~ w1 Tho exbocl o stk o 1yt -
& T IR
Wty AL U Ao wAT I P
-~ TR uree et A ey svbalty ot vl
&3 o Toamun vvemsvwas o
WM EOo & W SWIe | A v
[ 20! poemos. (e acitanhaial o mdved
2 hd and oty e o3 W U nalghno.
[y - hood arwo hg nowts arn oot
WS 2 mus o 20 Momasivus rver e
Z consive o !'ﬁ: = g vl:m 17
P % 4 aivne W v
"\<) S g A weml shawa b
i o caa Kot W the % Fad
s tom  oode at
< 2 oo e
1905/38 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAISP £

Alteragio dos pesos

%

e g5

1905196 Redas Neurals - André Ponce de Leon F. de Carvalhe - LABICASSP

Vlzmhang:as

B BB AT o =+ VO

@ Pode ter diferentes formatos
= Quadrado
® Hexagono
= Circulo
o Treinamento de rede de Kohonen & afetado por:
m Taxa de aprendizado
m Taxa de reducéo de vizinhanga
= Formato da regido de vizinhanga

19/05/99 Redes Neurals - André Pance de Laon F. ds Carvaiho - LABICAISP 3

Vizinhangas

@ Apds treinamento, rede forma
agrupamentos
m Grupos devem ser rotulados para indicar
classe que representam

= Permite classificagdo de padrbes
desconhecidos

1308/38 Redes Neurais - André Ponce de Leon . de Carvaino - LABICAUSP

o saan e

Redes de Kohonen

@ Pode ser necessario incluir novos padrdes
em uma rede ja treinada
& Melhorar performance de certos agrupamentos

e Vetor de quantizagdo de aprendizado (LVQ)
m Técnica de aprendizado supervisionado

m Ajusta mapa de caracteristicas para melhorar sua
performance em circustancias modificaveis

1305/58 Redes Neursis - Andm Ponce se Lsont F. de Canvaiho - LABICAJSP 38

Algorltmo LVQ

MRS SVECE:

1. Selecionar vetores de treinamento com claseﬁea;ao eonheclda
2. Definir raio e taxa de aprendizado i mlual .
3. Repita
Para cada padrao de teinamento com ctasrﬁcat;ao canhec«da
Para cada neurtnio n; .
* - Caleular a salda.d;

Selecionar neurdnio n, com menor d,.

Atualizar pesos de n, e seus vizinhos;

Reduzir taxa de aprendizado
Até erro < ermo_minimo
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Algoritmo LVQ

e Utiliza para cada entrada a saida desejada

@ Compara saida produzida com saida
desejada

@ Ndo mexe no raio da vizinhanc¢a
@ Atualizacdo dos pesos para né vencedor

@ Datilégrafo fonético
m Converséo de fala em texto datilografado
m Sistema hibrido

@ Rede utilizada para classificar fonemas

* Mesmo fonema pode apresentar variagdes (orador,
contexto onde palavra é utiizada)

vierd Drtessor
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mw(t+1) = nt)x(t) - wi(t)) (correta) « Ukiliza LVQ
Bw(t+1) =-nt)x(t) - w,t)) (incorreta)
Datilografo fonético Aplicacdes

o Classificacdo de sinais de radar
@ Controle de bragos de robds

@ Segmentacdo de textura

® Modelamento do cérebro

@ Tratamento de agua

1905/39 Redes Neursiz - André Pance de Lson F. de Carvaiho - LABICAJSP. 40

Conclusio

TSNS R SRR S S
SR e . L

©® Redes Self-organising

@ Aprendizado ndo-supetvisionado
m Hebbiano
m Competitivo

©® Rede de Kohonen
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Prof. Dr. André C. P. L. F de Carvalho
LABIC - ICMSC - USP
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o Grossberg

Redes ART

= Contribuiu com vérias teorias para o estudo de
redes neurais, cobrindo principalmente
* Psicologia humana
* Neurobiologia
@ Trabalho caracterizado por uma atengdo
rigorosa a precisao e detalhes matematicos

Redes AR

| Preeird P

® Grossberg (continuacéo)

m Objetivo a longo prazo: desenvolvimento de
uma base tedrica e metodologia matematica
para unir as diversas sub-areas englobadas
pelo estudo de sistemas neurobioldgicos

@ Grossberg propds modelos para

18/08/98 Redez Newusais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 3

Redes

= Cognigao

m Controle motor
m Visdo

u Percepgéo

m Sistemas seif-organising

Redes ART

® Uma das principais preocupagées de
Grossberg foi obter estabilidade em
sistemas self-organising
@ Sistemas complexos, como o cérebro, com
arquitetura massivamente paralela e modular
devem ter meios de manter estabilidade em
todos os niveis

= Investigou dilema estabilidade-plasticidade

1800596 Redes Neusas - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP s

Redes ART

o Dilema estabilidade-plasticidade

» Aprender novas informagoes sem perder informagdes
previamente aprendidas

= Maioria dos modelos de Redes Neurais ndo resolvem
o dilema estabilidade-plasticidade

* Treinamento de uma rede MLP com um novo padrao
pode ter como efeito colaterai a perda das informagdes
aprendidas anteriormente

» Redes ART propdem uma solugdo para este dilema

16005/38 Redes Neurats - André Ponce de Leon F. de Carvalio - LABICAISP 6




Red

s ART

@ Teoria da Ressonancia Adaptativa

m Desenvolvida para modelar uma rede neural
self-organising para reconhecimento de
padrdes, baseada em dados biolégicos e
comportamentais ~ ART

m Ressonancia adaptativa ocorre quando
padrées de atividade nas camadas de entrada
e de saida se reforgcam mutuamente

180598 Redes Neurais - André Ponce de Lson F. de Carvaiho - LABICAISP 7

Redes ART

_____ AN
2

@ Caracteristicas de ART
m Arquitetura massivamente paralela

m Capacidade de aprender novas informagées
sem perder informagdes aprendidas
previamente

m Sensivel ao contexto: a rede distingue
informagdes irrelevantes de informagdes
apresentadas repetidamente

1605/8 Rades Neurais - André Poncs de Leon F. de Carvalho - LABICAISP 8

o Famila ART

m Criada por Grossberg e Carpenter 1982

m Utiliza modelo de McCulloch-Pitts como
neurdnio

= Rede self-organising
* Aprendizado competitivo
m Baseada na teoria da ressonéncia adaptativa

1808/38 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICASSP 9

Redes ART

BEDIDCT:
LB

® Familia ART
= ART-1: Entradas e saidas binarias
® ART-2: entradas e saidas bindrias/analégicas
8 ART-3: Inclui neurotransmissores
a Fuzzy ART: ART + légica fuzzy
u ARTMAP: supervisionado
m Fuzzy-ARTMAP: combinagéo dos dois anteriores

1808/39 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvallho - LABICAISP 10

Arquitetura da rede ART1

® Rede com duas camadas

u Camadas tém fungdes diferentes
* Camada de saida/reconhecimento
* Camada de entrada/comparagio
® Mecanismos externos
w Sinais de controle IGgico para cada camada
« Direcionam o fluxo de informagdes dentro da rede
m Circuito de reset

¢ Entre camada de entrada e camada de saida
* Utiliza threshold de vigilancia

Arquitetura da rede ART1

@ Conexdes
® Feedforward
u Laterais
m Feedback
o Conexdes feedforward

m Dos neurdnios da camada de entrada para os
neurdnios da camada de saida

® Vetor real de pesos W
» Modificados durante treinamento

1605/88 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 12




Arqultetura da rede ARTl

NN

® Conexdes laterais
m De cada neurénio da camada de saida para
todos os neurénios da mesma camada
= Vetor bipolar
* Fixo
* Excita neurdnio de origem (feforqo positivo)
* Inibe demais neurénios (inibigao lateral)

188,98 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICAISP 173

Arqmtetura da rede ARTl

S e Al

@ Conexdes feedback

a Dos neurdnios da camada de saida para os
neurdnios da camada de enfrada

= Vetor binario de pesos T
* Modificados durante treinamento

180598 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICAISP 14

Arquitetura da rede ARTl

@ Cada né da camada de entrada tem trés entradas
m Componente e, do vetor de entrada
m Sinal de feedback da camada de saida
m Sinal de controle C,

@ Fluxo de dados na camada de entrada é controlado
pela regra dos “dois-tergos”

1 Se duas das trés entradas estio ativas
X =
! 0 Caso contrario

180899 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvaino - LABICAISP AL

Sinais de controle

o Controle 1 (C,)

= Determina fluxo de dados para a camada de
entrada

c 4 1 se uma entrada vélida for apresentada a rede
1

0 se qualquer n6 na camada de reconhecimento esta ativo

1805/98 Redas Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICAUSP 16

Sinais de controle

o Controle 2 (C,)

@ Determina fluxo de dados para a camada de
saida
m Habilita ou desabilita nds na camada de
reconhecimento
1 se uma entrada valida for apresentada a rede

0 apés falha de um teste de vigilancia (desabilita
os nds da camada de reconhecimento e reseta
seus estados de ativagao para 0)

18/05/38 Redos Neurais - André Ponce de Leon £ de Cervaiho - LABICAISP 7

Rede ART1

Camada
® de saida

@ Ccamada
de entrada

18005/98 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICASSP 18




RT1

RN
RS e x

Rede

ART1

i
SRR

o Estado de ativacdo
a1 =ativo
u 0 = inativo
Reset o Funcdo de ativacdo
Parametro de ¢ ¢
vigilancia mat+1) = f(ut) N
* ™ al(t+1)= 1, sevj, ui(t)>!1](t) u=zxjwj
0, caso contrario =l
Padrao de entrada
180538 Redez Neurais - André Ponce de Leon F_ de Carvaina - LABICAISP 19 1805/58 Redez Neursis - André Ponce de Laon F. de Carvaiho - LABICAISP 2

o Treinamento

m Nao supervisionado

m Competitivo

m Apenas neurdnio vencedor atualiza seus pesos
*Tt+N=Z=T,0 X
W) =LZ/(L-1+Z2)
s wit+) =T, X/ 0.5+ Z T ®) X)
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Operacao da rede ART

o Existem vérias fases para aprendizado e
classificagédo
m Inicializagdo
m Treinamento
* Fase de reconhecimento
* Fase de comparagao
* Fase de busca

18/05/38 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICASSP a2

Operacio da rede ART1

@ Processo de treinamento:

= Vetor de entrada continuamente modificado
passa para frente para tras (ressoa) entre as
camadas em um processo ciclico

@ Inicializagdo

8 ART possui mais parametros para inicializar
que outras redes

1805798 Redes Neurais - Ardré Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAISP 23

B TR

Fase de inicializacio

o Vetor de pesos W
1
W= T (n = nimero de nés de entrada)

@ Vetor de pesos T

=1 (odo né de saida é conectado a todo
né de entrada)

@ Threshold de vigilancia
O0<p<1

180596 Rades Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICAUSP 4




Fase de reconhecimento

@ Cada neurbnio da camada de saida representa uma
classe
= Vetor de pesos W é o centro do cluster para a classe
@ Vetor de entrada € comparado com cada classe
m Classe com maior resposta (peso mais semeihante ao
vetor de entrada) é selecionado
= Inibicao lateral faz com que apenas o né com maior
resposta fique ativo
m N6 vencedor da competicio passa protétipo (vetor T) de

sua classe para a camada de comparagio
18/05/38 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICAJSP 25

Fase de reconhecimento

Neurdnio ven
e

Camada
de saida @
Prototipo, vetor T
Camada
de entrada
€, e, €,
18/05/38 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICAISP %

Fase de comparacio

@ Dois vetores sdo apresentados a camada de
entrada e passados ao mecanismo de reset
= Vetor de entrada (e)
w Vetor de comparagdo (2)
« Cada n6 tem trés entradas
e Vetor de entrada

o Vetor de feedback
o Sinal de controle C, (igual a zero na fase de comparagao)
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Fase de comparacio

Ty T, T,
2, 2, é Z;
Controle C,
X, X, X3
16/08/38 Redes Neurais - André Ponce de Lson F. de Casvaila - LABICAISP 2

Fase de comparacio

DI I S

o Circuito reset
m Testa semelhanca entre o vetor de entrada e o
vetor de comparagao utilizando o threshold de
vigilancia
S = T/ 2
> p = Classificagdo terminou e a classe é

S indicada pelo né ativo na camada de saida

< p = Padrao néo casa com o protétipo do
né vencedor. Re-entrar na fase de busca
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Fase de busca

® Objetivo
m Encontrar nova classe na camada de saida para
o padrdo de entrada atual

® Passos
m N6 de saida atualmente ativo € desabilitado
(salda igual a zero)
* N6 ndo entra mais na competigdo
* C, é setado para zero

m Vetor de entrada é re-aplicado a rede
180%/38 Redes Neursts - André Ponce de Laon F. de Carvaiho - LABICAISP 30




@ Passos (continuacgéo)
= Novo neurdnio vence a competi¢do
* Entra na fase de comparagio

= Processo se repete desabilitando nés até encontrar
né que case com a entrada dentro dos limites do
parametro de vigilancia

s Se tal n6 ndo for encontrado, a rede declara o vetor
de entrada desconhecido e aloca um novo né de
salda (nova classe) para ele

16/05/38 Redes Neurais - André Ponce de Lson F. de Carvaino - LABICAUSP 3

Exemplo

Padrdo de entrada

18558 Rades Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvaine - LABICAISP

0110101
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0110101

1805/96 Redez Neursix - André Pance de Lsan F. de Carvaine ~ LABICRISP

0110101
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Algoritmo de treinamento

AL S R

A

1 Inicializar todas as conexdes We T;
2 Repita
2.1 Para cada padrio de treinamento (X)
2.2 Definir neurbnio vencedor
2.3 Comparar protétipo do vencedor com a entrada
2.4 Se comparagso > valor de vigilancia
Entio Atualizar pesos W e T do neurbnio vencedor
Sendo Desabilitar neurdnio
Se ainda existir neurdnio nao analisado
Entdo Voltara 2.2
Sengo Alocar novo neurdnio & camada de saida
Até conjunto de prototipos nao mudar
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Tremamento

AN AR TN
-------- o N s

® Rede pode re-entrar no modo de treinamento
a qualquer tempo
m Permite incorporar novos dados
* Rede pode aprender em ambiente dindmico
m Resolve dilema estabilidade-plasticidade
® Existem dois esquemas de treinamento
m Treinamento rapido
= Treinamento lento

180583 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAISP 7

Tremamento

A R
SRR )

@ Treinamento rapido

m Pesos nas conexdes feedforward definem seus
valores 6timos em poucos ciclos
* Maioria das vezes em um Unico ciclo
m Mais simples de implementar
# Menos preciso
=m Método mais adotado

18/05/38 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Canvaiho - LABICAUSP 38

Treinamento

©® Treinamento lento

m Pesos s&o adaptados lentamente, utilizando
varios ciclos

® Pesos sdo freinados para representar a média
estatistica dos dados de entrada para cada
classe

* Mais eficiente para encontrar caracteristicas
salientes dos padrdes de entrada que determinam
as classificagdes
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Treinamento

@ ART é muito sensivel a variagdes nos seus
parametros durante treinamento
m Parametro mais critico & o parametro de
vigilancia
@ Parametro de vigilancia

= Controla resolugédo do processo de
classificagéo

1805/38 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvelho - LABICAUSP ©

Treinamento

o Parametro de vigilancia
= Valor baixo (< 0.4)
* Resolugdo baixa = cria poucas classes iniciais
m Valor alto

* Resolugdo alta = pequenas variagées no valor de
entrada levardo a criagcdo de novas classes

& Valor depende do contexto
« Distinguir entre rosto masculino e feminino
* Reconhecimento de espécies de passaros

1805738 Redes Neurais - André Ponce de Laon F. de Carvalho - LABICAISP 4

Tremamento

AN A R

o Parametro de vigilancia (continuagdo)
m Solugao 6tima: variar parémetro de vigilancia
durante o treinamento
 Valor inicial baixo define classes
* Valor seguinte mais alto otimiza classificagdo
* Semelhante a técnica utilizada para definicio de
raio de vizinhangas para redes de Kohonen
a Pardmetro pode ser modificado para punir rede
por classificagées emradas
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o Treinar uma rede ART para agrupar os
padroes 10011, 00110 e 11000

o
Pl N

1805/38 Redes Neurais - André Ponce de Leon £. 9 Carvallo - LABICAISP

@ Reconhecimento de padrdes
= Reconhecimento de caracteres
m Reconhecimento automatico de alvos

® Agrupamento de padrées

@ Controle de braco de robd

@ Anilise de dados de questionario
o Controle de processos quimicos

180558 Redes Neursis - André Ponce g Leon F. de Carvalho - LABICAUSP

Conclusio

® Redes ART

u Familia de redes

= Teoria da ressonéancia adaptativa
® ART1

m Aprendizado competitivo

= Rede construtiva

a Parametro de vigilancia
® Aplicacées

1805/58 Redes Neuwsis - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICASSP




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

SRR

@ Associac¢des fazem parte de nosso dia-a-
dia
m Ex. Verde = arvore

m Informages sensoriais (estimulos) podem
produzir varias associaces em cascata
cInfA=>infB=..=inf=>X

* Ex. Verde => arvore = tombo = dor

6112138 Redes Neureis - André Poncs de Leon F. de Carvaiho - LABICUSP

Redes de Hopfield

® Associag¢des séo realizadas com certa facilidade,
por seres humanos

m Estimulos incompletos

m Estimulos parcialmente incorretos
= Estimulos com ruidos

Memdria enderegavel pelo contetido

81299 Redes Naurais - André Poncs de Leon F. de Carvaino - LABICAUSP

Redes de Hopfield

0

® Associagdes realizadas por computadores
convencionais sao bastante limitadas
= Banco de dados
* Estimulo = chave
* Entrada deve ser especifica e completa
* Ex. Catalogo de biblioteca

8n2ms Rades Neursts - André Ponce de Lson F. de Carvaiho - LABICAISP

Redes de Hopfield

@ Desenvolvida por Hopfield em 1982

® Redes recorrentes que podem ser utilizadas
como memorias associativas ndo lineares
a Memdrias enderecéveis pelo contetido

® Fungdo primaria:
& Recuperar um padrdo armazenado na meméria

em resposta a apresentacao de uma versao
imcompleta ou com ruido daquele padréo

an2me

Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAISP

Contribuicdes de Hopfield

@ Contribuiu para o ressurgimento do
interesse na area

o Desenvolveu o uso de uma fungdo de
energia

@ Estabeleceu o isomorfismo entre redes
recorrentes e modelos utilizados na fisica
m Incentivou a participacao de fisicos
= impulsionou a area de Redes Neurais

8/12/98 Redes Neurais - André Ponce de Leon F_ de Cervaiho - LABICAUSP




conexdes (=
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® Arquitetura
m Recorrente

m Completamente conectada
m Simétrica: wy =w;; (w; =0)
m Nao existem nés de entrada ou de saida
* Todos o0s nés tém o mesmo papel
o Estado de ativacdo
m Binario (0, 1)
m Bipolar (-1,+1)

en12/98 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 8

Caracteristicas basicas

® Saida = estado de ativacio
o Funcdo de ativagado
+1, sevi(t)>0
ma(t+1) =< -1, sev(t)<0
a(t), sevi)=0

ou
ma(t+ 1) =1/(1+e-Wi)

898 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 9

Caracteristicas basicas

e Caracteristicas
m Vetor de entrada aplicado a todos os nés de uma vez
u O(t) = X(t+1)
@ Operagdes
=u Fase de armazenamento
* Regra do produto externo
* Generalizagdo da regra de Hebb
a Fase de recuperagao
* Gradiente descendente

8/12/98 Redes Neumis - André Ponce de Leon F. de Carvaino - LABICAUSP 10

Superficies de energia

s

:

o Comportamento do modelo de Hopfield pode ser
explicado através de superficies de energia
e Superficies de energia
= Fase de armazenamento forma vales na superficie
* Vales representam padrées armazenados na rede
m Padrao desconhecido & um ponto qualquer da superficie

* Quando a rede iterage em diregao a uma solugéo, o
ponto move-se em dire¢ao a um vale

* Solugdo: ponto estaciona em regidao de menor energia

8/1298 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAISP "

Superficies

de energia
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® Fungéo de energia
m Define energia em um dado ponto da superficie
= Valor proporcional ao erro
= Depende dos pesos e da entrada atual
BE= ~3IZwsn Do,
m Geralmente 6,= 0

o Gradiente descendente pode ser utilizado
para atingir os locais mais baixos (vales)

8A12/98 Redes Naurais - André Ponce de Leon F. de Carvatho - LABICAUSP 13

Armazenamento padrdes

e Para armazenar um padrao P, é necessario
minimizar o valor da fungédo de energia para P

» Encontrar expressdo para definir os pesos que levam
a um valor minimo para a fung¢do de energia

—_ZZWU'J

E= - 7T T whrx, - 25 5 whas
1l Jei i LYl

E = E tadosmencsp + Ep
en2m8e Redas Neurals - André Ponce de Leon F. de Cervalho - LABICAISP 14

@ Minimizagéo do valor da fungdo de energia
para P
s E necessario:

= - -—Z Z » ux.x, mimizar
rf
P -
z Z ¥ou¥X, maximizar
81298 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carveiho - LABICAISP 1%

Armazenamento de padroes

Armazenamento de padrdes

® Minimizagéo do valor da fungéo de energia
para P
= Sabendo que:
ex;=+loux=-1 = x2>0
* Se o termo a ser maximizado depender de x?, ele
sera positivo
Z. ;‘w’ux,x,= Z, ;.x,'x,2 w ”‘l = x,x,

= 2’ w’u=§’: x,PxJ'
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Recuperacao de padroes

@ Padrdes sdo recuperados calculando o
gradiente descendente a partir do padrdo
de entrada

e Os padrdes de treinamento estao
armazenados em locais de minima energia

@ Mostrar que a energia é reduzida durante a
recuperacéao

81298 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 17

Recuperaqao de padroes

£585
5ELE
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S

Seja 0,’ 0 novo estado do neurdnio k
Se (0, =0y

Entdo: a energia ndo muda

Sendo: o, = -0,

, 1 . t
E'-E=--% % w“o,ol+—2 P W 40,0,
2 4 ) 25 %

Ims

1 1
E'-E = —2—0,'2 wk)o}+2—n,z w0,
’ I
' - _ Yo 2
E'-E =0,) w,0,=0,0,'= -0,
4
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Atualizagao dos estados

@ Atualizag¢do sincrona

m Todos os neurdnios sédo atualizados
simultaneamente

m Duplica meméria
m Deterministica
m Mais apropriada para simulagéo

81238 Redes Neurals - Ardré Ponce de Leon F. de Carvatho - LABICAISP 2

Atualizacdo dos esta

® Atualizagdo assincrona

= Neurénios a serem atualizados séo definidos
randomicamente a cada instante de tempo ¢

* Mudanga no estado de um neurdnio afeta estado
do sistema e pode afetar mudanga do préximo
neurdnio

*» Ordem de atualizagio dos nds afeta comportamento
da rede

m Probabilistica
m Mais apropriada implementagdo em hardware

128 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvaitia - LABICAUSP 21

Exemplo

Construir uma rede de Hopfield para armazenar os
padrdes -1-111, 1-1-11, 11-1-1 e 1-11-1 e definira
resposta da rede para o padrdao 111-1.

a) Definir a rede:

Ndmero de neurdnios: 4

WO = (1)1 + LD+ 11+161) =0
W2 ()14 LD+ LD E =2
WSS (A +1EN+1EN+ 1T =2
WI22 (1)1 4 ()N + LN+ ENT =<2
WIB= 1)1+ 1)1 + 1)+ (161 =-2
WB2 114 (DAL CHED+1EN =0
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Exemplo
b) Definir a resposta da rede para o padrao 111-1
o0(1)=[10+1.(-2)+(-1).(-2))] =10] =1
o1(1)={1.0+1.(-2) +(-1).(-2)] =10] =1
02(1)=[1.(-2)+1.(-2) +(-1).0) =4} =-1
03(1)=[1.(-2) + 1.(-2) + 1.0} =fl-4] =1
00} =[1.0+(-1).(-2) +(-1).(2)] =4} = 1
01(2) = [1.0 + (-1).(-2) + (-1).(-2)] =A4] = 1
02(2)=[1.(-2) + 1(2) + (-1).0] =1-4] =-1
03(2)=[1.(-+1.(-2)+(-1).0] =14 =-1
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Observacoes

® Padrbes parecidos provocam interferéncias
o Limite do niamero de padrdes que podem
ser armazenados sem interferéncias

u Hopfield sugeriu que, para padrées aleatérios,
o limite teorico era P =0.15N (1982)

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

s McElice e outros provaram que P <N/4 In N
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Observacaes

=X

® ModificagGes propostas para melhorar capacidade

w Capacidade de memoéria depende de como os pesos das
conexdes sdo especificados

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

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

m Gadner mostrou que capacidade de meméria é fungio do
tamanho da base de atragao

* Quando tamanho da base tende a 0, capacidade
maxima tende a P = 2N
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Observacgoes

....... P
00002000232 SR

@ Ocorréncia de minimos locais
@ Redes de Hopfield ndo sdo modelos
realisticos do sistema biol6gico

@ Principal limitagdo: falta de neurdnios
escondidos

m Aprendem representagées internas dos
padrdes de treinamento
* Melhoram performance da rede
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@ Equivaléncia formal ao trabalho de
Boltzmann em termodinamica estatistica
@ Utiliza funcdo de probabilidade para
atualizar estado dos neurdnios da rede
u Permite escapar de minimos locais
m Simulated annealing

* Temperatura decrescente
* Equilibrio térmico
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o Arquitetura semelhante a rede de Hopfield
® Principais diferengas entre Maq. de

Boltzmann e redes de Hopfield

= Neurdnios visiveis e intermediarios

s Fungao de ativagdo estocastica

m Podem ser treinadas de forma supervisionada

812/38 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaliha - LABICAISP 8

Maquinas de Boltzmann

@ Solugdes equivalem aos minimos das
fun¢des de energia

® Maquina de Boltzmann pode ser utilizada
como memoria enderegavel pelo conteudo

® Minimiza fungéo de energia para padroes
armazenados
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Algoritmo de treinamento

1 Definir pesos e threshods uniformemente distribuidos
no intervalo {-a, aj
2 Para cada par de treinamento (X, d) realizar simulated annealing
para uma sequeéncia decrescente de temperaturas Ty, Ty, ... Tg
2.1 Associar elementos de X a neurdnios de entrada e
elementos de d a neurénios de saida
2.2 Deixar a rede atingir equillbrio térmico
2.3 Incrementar peso entre cada dois neurdnios ativos
2.4 Associar cada elemento do vetor de entrada a um
neurénios de entrada
2.5 Deixar a rede atingir equilibrio térmico
2.6 Decrementar peso entre cada dois neurdnios ativos

12798 Redes Neurnis - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 30




% Maiquina de Boltzman

® Rede é garantida de achar minimo global
da fungéo de energia

® Esquema de congelamento do processo de
aprendizado é suficientemente lento

m Resfriamento é lento demais, n&o tendo valor
pratico

a/12/38 Redes Neurgls - André Ponce de Lean F. de Carvaiho - LABICAUSP N

Satisfacao de restrigcoes

o Empecilhos a serem enfrentadas para solugdo de
um problema
@ Expressar restrigées a serem satisfeitas em termos de
uma fungao de energia apropriada
® Satisfazer restrigdes = encontrar solugdo que minimiza
energia
w Ex. Minimizar custo de transporte de mercadorias
» Custo é proporcional a distancia
* Fungéo de energia grande quando distancias so grandes e
vice-versa
* Minimizag¢do da fungdo minimizagdo dos custos
an2m8 Redes Nsureis - André Ponce de Leon . de Carvaiho - LABICAISP 32

s

@ Estudado por diferentes pesquisadores utilizando
as mais diversas técnicas

@ XOR para problemas de satisfagdo de restrigées
e Problema:

812/98 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carveiho - LABICAUSP 33

Problema do caixeiro viajante

3

Problema do caixeiro viajante

9 horas sisthes

81238 Redes Neurals - Anidrd Ponce de Leon F. de Carvains - LABICAISP kg

Problema do caixeiro viajante

e
s

SR D

® E muito dificil encontrar a melhor solugdo

m Tempo para resolver o problema cresce
exponencialmente com o nimero de cidades

® Solugéo boa é suficiente
@ Restricdes do problema
m Cada cidade deve ser visitada uma unica vez
m Disténcia viajada deve ser a mais curta
possivel
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Problema do caixeiro viajante

@ Solugao do problema
m Minimizar fungdo de energia = produzir solugdo
que otimiza restrigées
m Construir representagdo do problema para a
rede

* Solugdo: lista de cidades a ser visitada em certa
ordem

* Especificar cidade e posigao onde ela é visitada

81238 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaino - LABICAUSP 3%




Problema do caixeiro viajante

@ Solucdo do problema (continuagéo)
m Se existem N cidades cada uma ocorre em
uma das N posigcbes
* N x N Neurons
* Possivel solugao
para 4 cidades

81288 Redss Netrais - André Ponce de Leon F. de Carvatho - LABIC/USP 37

Problema do caixeiro viajante

@ Solucgdo do problema (continuag&o)

® Construir fungdo de energia onde minimo =
boa solugdo

= Produzir caminhos curtos mais vélidos

81298 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Canvaiho - LABICAUSP 38

E = ZXTAVVyg + ZITBV,Vy, + CEZV,, - n)2 + 120EZZdyVii(Vy o1 Vyir)

Va . saldas dos neurénios

XY  : cidades

ij . posicdo que aparece nas visitas
dyy . disténcia entre cidades x e y (peso)
n :  namero de elementos da matriz
AB.C: constantes

Termo 1 = 0 see cada linha de cidade x contém apenas um valor igual a1’
Termo 2 = 0 see cada coluna de posigdo contém apenas um valor igual a ‘1’
Termo 3 = 0 see existem n entradas na matriz com valor igual a ‘1'

Termo 4 = distancia percoirida nas visitas

anans Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvaio - LABICAUSP 39

Problema do caixeiro viajante

Problema do caixeiro viajante

@ Solucdo do problema (continuac¢éo)

= Energia mede a distancia percorrida em uma
sequéncia valida de visitas

m Dificuldade: encontrar conj. adequado de
constantes
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Problema do caixeiro viajante

i
AR £ TV
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Aplicagdes

@ Problemas de otimizag¢ao
m Satisfagdo de restrigées
= Problema do caixeiro viajante
m Modelagem de fenémenos fisicos
o Memoracdo enderecavel pelo conteddo
= Armazenamento de imagens

81298 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaino - LABICAISP 42




fl Conclusa

¥
S

@ Modelos de memoria associativa

m Hopfield
* Paralelo com mecénica estatistica
* Rede completamente conectada
* Nao existem, explicitamente, neurdnios de entrada e

saida ’ ‘

* Nao existem neurdnios escondidos

m Maquina de Boltzmann
« Neurdnios de entrada, escondidos e de saida

8n2/98 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICAUSP 43
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o Introdugéo

o Conceitos basicos

@ Caodificacédo

o Fungdo de aptiddo

@ Operadores Genéticos
@ Convergéncia
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Introducgao

® Algoritmos genéticos (AGs) sdo métodos
adaptativos que podem ser utilizadas para
resolver problemas de busca e otimizagdo
m S80 baseados nos processos genéticos de
organismos bioldgicos

* Depois de varias geragdes populagdes naturais
evoluem de acordo com os principios de selegdo
natural e sobrevivéncia dos mais aptos (Charles
Darwin, A Origem das Espécies)

6/12/98 Redes Neurats - André Ponce de Leon F. de Cervaiho - LASICAUSP 3

Introdugio

AR

@ Algoritmos Genéticos sdo capazes de
“evoluir” solugdes para problemas do
mundo real

m Problemas devem ser adequadamente
codificados

m Deve haver uma forma de avaliar as solugdes
apresentadas

81299 Redes Newsis - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAUSP 4

Introducgao

s

@ Desenvolvido por John Holland e sua
equipe (popularizado por David Goldberg)
® Objetivos:
m Abstrair e explicar rigorosamente os processos
adaptativos dos sistemas naturais

w Desenvolver sistemas artificiais que conservam
mecanismos importantes dos sistemas naturais

811238 Redes Neunsis - André Ponce de Lean F. de Carvatho - LABICAISP 5

Evoluc¢ao natural

T

o Na natureza
» Individuos e populagées competem entre si por
recursos
* Alimento
* Agua
* Abrigo
& Membros da mesma espécie frequientemente
competem para atrair um par

1298 Rodas Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvaino - LABICAUSP 6




Evolucion

I Gy

tural

e Natureza (continuagio)

m Individuos mais bem sucedidos na sobrevivéncia |

e atragdo de um par terdo, relativamente, mais
descendentes

w Individuos mal sucedidos geram poucos ou
nenhum descendente

® Genes dos individuos mais adaptados se
espatham para um numero cada vez maior de
individuos, geragéo a geracgéo

an2ms Redes Neursis - André Poncs de Leon F. de Carvaino - LABICAUSP 7

Evolugao natural

o Natureza (continuagéo)

= Combinagédo de boas caracteristicas de
diferentes ancestrais podem produzir
individuos ainda mais aptos

m Espécies evoluem para se tomarem cada vez
mais adaptadas aos seus ambiente

m Genética é a ciéncia da hereditariedade

« Estuda mecanismo de transmissdo de caracteres de
uma espécie, de uma geragao para outra
81290 Redes Neursis - André Ponce de Laon F. de Carvaino - LABICAUSP 8

Evolucio natural

AR

@ Provavelmente todos os seres vivos vieram
de um mesmo ancestral
m Forte evidéncia vem dos caracteres
compartilhados por espécies que, a primeira
vista, parecem néo ter nenhuma relagéo

* Ex. Asa de passaros X antebrago dos seres
humanos

an2m8 Redes Neursis - Andrs Poncs de Leon F. de Carvaio - LABICAISP 9

Evolugio natural

® Asa X antebraco
m Morfologia geral
« Virtuaimente idéntica relagdo de 0ssos e miisculos
* Ancestrais comuns compartilhavam estes elementos
m Morfologia especifica
* com penas X sem penas
* sem dedos X com dedos
m Fungéo

* véo X manipula¢do de objetos
anse Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICAISP 10

Fatos historicos

© 1809 Lamark publica Philosophie
Zoologique
a Seres vivos modificam-se através do tempo
* Lei do uso e desuso
* Lei da transmissao das caracteristicas adquiridas

@ 1859 Charles Darwin publica o livio The
origin of Species
m Mecanismos de transformagéo das espécies

an29n Redes Neursis - Ancré Ponce de Leon F. de Carvaihe - LABICAISP "

Fatos historicos

s LRSS

@ 1865 Mendel apresenta experimentos em
cruzamanto genético de ervilhas
m Pai da genética

e 1976 Holland definiu os principios basicos
de Algoritmos Genéticos

8N298 . Redes Neursis - André Ponce de Laon F. de Carveino - LABICAISP 12




" Algoritmos genéticos

® AGs se baseiam na evolugdo natural
m Trabalham com uma populagdo de individuos,
cada um representando uma possivel solugdo
para um dado problema
* A cada individuo é associado um escore de aptidao,
que mede o qudo boa é a solugdo
= individuos mais aptos tém mais oportunidades de
serem reproduzidos
¢ Produzindo descendentes cada vez mais aptos

81278 Rades Neurais - André Poncs de Leon F. de Carvaiho - LABICAISP 13

Algoritmos genéticos

® Sao algoritmos de busca e otmizagao
baseados em mecanismos de evolugdo
natural e genética
o Combinam
= Sobrevivéncia dos mais aptos entre estruturas de
string
m Troca de informagdo estruturada, ainda que
randémica

8/12/8 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICASSP 14

Algoritmos genéticos

oo

e Busca acontece em varias geracgoes

m A cada geragdo, um novo conjunto de criaturas
artificiais (strings) é criado utilizando partes das
criaturas mais aptas da geragéo anterior

» Ocasionalmente, uma parte nova pode ser
criada

m Exploram eficientemente informacgé&o passada
para especular sobre novos pontos de busca
com esperada meihoria na performance

6N298 Redes Neursis - André Ponce de Leon F. de Cayvaiho - LABICAISP 18

Principios basicos

o Caodificacdo

o Funcéo de aptiddo
® Reproducédo

® Convergéncia

8n2/38 Redes Neuris - André Ponce de Leon F. de Carvaiho - LASICAISP 16

Conceitos basicos

R Y

@ Individuo
u Possivel solugdo para um dado problema
= Também chamado de cromossomo, string ou
solugdo
u Conjunto de individuos forma uma populagao

» Codificado na forma de um vetor de
caracteristicas

8n298 Redes Neurals - André Ponce de Leon F. de Carvatho - LABICAUSP 17

Exemplo

o

: preparo de biscoitos

o Otimizar quantidades de actcar e farinha de
trigo para preparar biscoitos
® Passos
m Criar populagéo inicial
® Codificar strings ou cromossomos
= Definir fungdo de aptidao
= Reprodugéo

ename Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvaino - LABICUSP 18




Mapa d

= NWLAN®DO

123456789
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e qualidade do preparo

AT

Codificacio

@ Solugdo potencial para um problema é definida
por um conjunto de parémetros (genes)

® Parametros sdo combinados para formar strings
de valores (cromossomos)

@ Strings podem ser vetores
m Reais
& Binarios
u Inteiros

anss Redes Nsurais - André Ponce de Leon F. de Carveiho - LABICAUSP 20

Codificagio

N
AT

o Gendtipo
m Conjunto de parametros representado por um
cromossomo

m Contém informagio necessaria para construir um
organismo

m Fenétipo codificado
@ Fenétipo
& Produto da iteragao de todos os genes

m Aptiddo de um individuo depende da performance de seu
fenétipo (inferido do genétipo usando fungio de aptidao)

812798 Redes Neursis - André Porice de Leon F. de Carvaino - LABICAISP kil

Codificacao

o Tradicionalmente, os individuos sé@o
representados por vetores binérios
| 1 = presenca
m 0 = auséncia
a Esta representagio é independente do
problema
= Os operadores padrao podem ser utilizados

612738 Redes Neurais - André Foncs de Leon F. de Carvaiho - LABICAISP 2

Codificacao

® Representactes em niveis abstratos mais
altos
m Facilitam sua utilizagdo em determinados

dominios, onde essa transformagéo “fenétipo -
gendtipo” é muito complexa

m Necessitam de operadores especificos
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Fungio de aptidiao

o Mede o grau de aptiddo de um individuo

a Retorna um valor de aptiddo numeérico proporcional a
utilidade ou habilidade do individuo

s Aptidao é a probabilidade do individuo sobreviver
para a préxima geragdo

= Pode envolver uma (otimizagdo de fungdoj ou mais
medidas (otimizagdo combinatorial)

* Ex. projeto de ponte
o Custo, tempo de construgdo, capacidade maxima

812/98 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carveiho - LABICAUSP 2




Funcio de aptidao

e Cada aplicagéo requer sua prépria fungéo
de aptiddo
m Utilizada para definir indice de aptidao

® Métodos para calcular indice de aptiddo
=» Padrao :
m Baseada em rank
m Rank-espago
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Funcio de aptidao padrio

S

o Utiliza apenas informacéo sobre “qualidade
do cromossomo”

f= g;
' Zl] ;  q=qualidade
J do cromossomo
8/12/98 Redes Neumnis - André Ponce de Leon F. ds Cervaino - LABICAISP %
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® Escolha infeliz da escala de medida de
qualidade pode prejudicar reprodugéo

@ Aptiddo baseada em rank utiliza medida de
qualidade apenas para definir um “ranking”
de cromossomos por aptidao

e Utiliza algoritmo para selecionar candidato
por rank

81298 Redes Neursis - Andrs Ponce de Leon F. de Carvaiho - LABICASP 28

Sele¢do de candidato por rank

1. Classificar os N individuos por qualidade

2. Seja a probabilidade de selecionar o i-ésimo
candidato dado que os primeiros i-1 candidatos ndo
tenham sido selecionados igual p, exceto para o
ultimo candidato (selecionado se nenhum outro foi)

3. Selecionar o candidato utifizando as probabifidades
computadas

N2/ Redes Neurais - André Ponce ds Leon F. de Casvalno - LABICAUSP 29

e Seja p = 0.667
Crom. Qual. Rank Apt.  Apt.
N %z padrao rank

14 | 4 1 04 0667
rrrrr 31 3 2 03 0222
t2 [ 2 3 02 0074
11 1 4 01 00>
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Aptldao rank—espag:o

S

©® Medidas de aptiddo anteriores ignoram
diversidade

m Mede o quéo diferente sdo os genes dos
cromossomos de uma populagéo

® Principio da diversidade
m Ser diferente pode ser tdo bom quanto ser apto

81298 Redes Neurais - André Ponce da Leon F. de CarvaBo - LABICAUSP 31

Aptidao rank—espaco

o medida de diversidade

1
D=Y—
27

® Aptiddo rank-espaco
R = fz + D,
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Aptidao rank-espaco

1. Selecionar individuo com maior aptiddo baseada
em rank

2. Enquanto a populagdo néo estiver completa

Selecionar individuo com maior aptidéo rank-
espaco (diversidade é medida com relagédo
aos individuos ja selecionados)

Em casa de empate, desempatar com rank ou
diversidade)
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Exemplo- preparo de blscmtos

® Populagdo inicial
m14, 11,12, 11
o Codificacdo
= Quantidade de farinha de trigo e de agticar
o Fungao de aptidao
f qu q = qualidade
da combinagao
w129 Rades Neursis - André Ponce de Leon F. ds Carvalho - LABICAUSP u

Selecao

e Escolhe preferencialmente, embora nao
exclusivamente, individuos com maiores
notas de aptidao

@ Método da Roleta escolhe individuos para
fazer parte da préxima geragéo através de
um sorteio

812898 Redes Neurais - André Ponce de Leon F. de Carvatho - LABICAUSP as

® Procura de manter a diversidade da populagéo.

Selec¢ao

e Cada individuo da populagéo é representado
na roleta proporcionalmente ao seu indice de
aptidao

o Elitismo pode ser utilizado para que os
melhores individuos ndo desaparecam da
populacéo pela manipulagdo dos operadores
geneticos
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Reprodugio

ot

NS SR GG NRN A
B BB O e R s :

® Fase de reproducgéo

= Cromossomos da préxima geracdo sao
produzidos utilizando operadores genéticos
* Elitismo
¢ Crossover
e Um ponto

o Mais de um ponto
e Uniforme

* Mutagdo

81298 Redes Neuras - André Ponce de Leon F. de Carvaha - LABICAISP 39

5 Y O 2 BRB00
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Individuo  Aptiddo  Aptidio o Fase de reproducéo
S; Jf(S) Relativa = N individuos da populagdo sdo selecionados
aleatdriamente (favorecendo os mais aptos)
g; }? (1) (])g 323 g}‘; m Pares de individuos selecionados sdo combinados
33 11110 1‘05 0‘07 = S0 produzidos descendentes (préxima gerag¢ao)
' oy * individuos mais aptos serdo provavelmente
24 gé(l)(l)(l) ?Zg g%i selecionado varias vezes
5 ’ : » Individuos menos aptos podem nem ser selecionados
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Reproducio Crossover

@ Recombinacgao de caracteristicas dos pais
durante a reprodugéo

@ Permite que as préximas geragoes herdem
essas caracteristicas

o Funcionamento

m Escolhe dois individuos e divide seus
Cromossomos em uma posigao aleatéria

812718 Redes Neurals - André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABICAUSP 4

Crossover

T,

@ E o operador genético predominante

m A taxa de crossover deve ser maior que a taxa de
mutagao

m Taxa de crossover: 0.6 <P, < 1.0
a Caso crossover n3o seja aplicado, descendentes
sdo iguais aos pais
o E a operag&o mais inportante para
exploragao rapida do espaco de busca
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Exemplo de Crossover

I S S

Pais Filhos
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@ Introdug&o e manutencéo da diversidade genética
m Aplicado a cada individuo apés crossover

@ Altera randomicamente um ou mais componentes
de uma estrutura escolhida

® Assegura que a probabilidade de se chegar a
qualquer ponto do espago de busca nunca sera
zero

@ Operador genético secundario
m taxa de mutagéo pequena P, = 0.001
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Exemplo de Mutagio |

B
IR

AntesdaMutagcdo: 1 1 1 0 O

DepoisdaMutacdo: 1 1 0 0 O
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Conve

@ Se o GA estiver corretamente
implementado, a populagdo evolui em
geracgdes sucessivas

@ Aptiddo do melhor individuo e do individuo
médio aumentam em diregdo a um 4timo
global
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e Convergénvia é o progressdo em dire¢éo a
uma uniformidade crescente

= Um gene converge quando 95% da populagéo
compartilha o mesmo valor

m A populagé@o converge quando todos os genes
tiverem convergido
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Escolha de parametros

s R

@ Escolhidos de acordo com o problema

& Quantos cromossomos em uma populagio
* Poucos — efeito pequeno do crossover
* Muitos = aumenta tempo de computagédo
@ Taxa de mutagdo
* Baixa ->mudancas lentas
* Alta = tragos desejados nao sdo mantidos (caos)
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Escolha de parametros

AR

o Outros parametros
® Quantos individuos selecionados para
reproducao?
= Quantos pontos de crossover?
m Crtitério para medir aptidao?
o Manter limites no tamanho da populagdo e
complexidade da analise
m Algoritmo pode se tornar ineficiente
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Um Al

1. Escolher populagéo inicial de cromossomo

2. Enquanto ndo convergir

Avaliar cada cromossomo da populagéo

Se convergiu

Entdo: Sair do loop

Sendo: Selecionar individuos mais aptos
Criar novos cromossomos aplicando
mutagédo e crossover

Voltar para o passo 2
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om outras técnicas

e Varias técnicas tém sido propostas para
resolver problemas de busca e otimizagédo

= Todas assumem que o problema é definido por
uma fungdo de aptiddo que precisa ser
maximizada

m Varias técnicas sdo aplicadas apenas a dominios
especfficas (ex. programacéo dindmica)
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Exemplo

SHSNRRY S O
STIDTTTDS R A

o Encontrar de x para o qual a fungdo f(x) =
x2 - 3x + 4 assume o valor minimo
® Assumir que x e [-10, +10]
m Codificar X como vetor binario
u Criar uma populagao inicial com 4 individuos

m Utilizando mutagdo em apenas um gene da
populagao e crossover, definir o valor mimino
ap6s no maximo 10 geragdes
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e Otimizagdo de fungdo numérica
@ Otimizagdo combinatorial
m Problema do caixeiro viajante
m Problema de empacotamento
® Alocagao de recursos (job shop schedulling)
e Projetos
m Projeto de pontes
o Aprendizado de Maquina
=& Jogos
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Conclusa

VNI PR AR L i e e i

@ Conceitos basicos

@ Evolugio Natural

® Algoritmos genéticos
m Codificagdo
& Fungdo de aptiddo
m Operadores Genéticos
= Reprodugao
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