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INTRODUCAO AS REDES NEURAIS

A simulacdo cognitiva € uma técnica que permite imitar as estruturas e os mecanismos de
raciocinio utilizados pelos operadores no cumprimento de suas atividades, estando inspirada
em conceitos desenvolvidos na modelagem cognitiva, e utiliza os formalismos de representacao
de estruturas de dominio da Inteligéncia Atrtificial, que é um vasto campo que contém diversos
componentes importantes, como as Redes Neurais Artificiais.

Uma Rede Neural Artificial consiste em uma estrutura conexionista, na qual o processamento é
distribuido por um grande numero de pequenas unidades densamente interligadas. Este paradigma
procura entender e emular as propriedades decorrentes do alto grau de paralelismo e conectividade
dos sistemas bioldgicos.

Uma rede neural é composta por um elevado niumero de elementos processadores, 0s
neurdnios, amplamente interligados através de conexées com um determinado valor que estabelece
o grau de conectividade entre estes, denominado peso da conexdo ou sinapse.

Deste modo, todo o processamento € realizado distributivamente entre os elementos
processadoresdarede, onde cadaqual orealizaisolada e paralelamente, enviando seuresultado para
outras unidades através das conexdes entre eles. Embora cada neurdnio faga um processamento
bastante simples, a associacao os capacita a realizar problemas altamente complexos.

A capacidade de resolver um determinado problema encontra-se na sua arquitetura, ou seja,
no numero e modo pelo qual os elementos processadores estao interconectados, nos pesos destas
conexdes e no numero de camadas.

Para sintetizar uma rede neural, existem alguns métodos - dos quais o mais usualmente
utilizado é o empirico - que geram um padrdo de interconexao para resolver o problema através
de algum processo de treinamento capaz de modifica-lo gradualmente, de modo a adapta-
lo a deliberagéo deste problema. A sintese € um fator determinante do sucesso ou fracasso do
treinamento das redes neurais artificiais.

Os mecanismos de aprendizado possibilitam a modificacdo do padrdo de interconexao. Para
treinamento podem ser utilizados os mecanismos de aprendizado supervisionado, por reforco ou
ndo-supervisionado, conforme a arquitetura neural fixada.

Portanto, faz-se necessarias 3 fases para aplicar redes neurais artificiais a resolucédo de um
problema qualquer. O treinamento que ensina a rede a resolver um conjunto de padrdes de saida
associados a padrdes de entrada; o teste, em que sao apresentados padroes de entrada a rede, e
as saidas obtidas s&do comparadas as saidas desejadas; e a aplicacdo, em que a rede sintetizada
€ utilizada na resolucdo do determinado tipo de problema. Dentre as possibilidades de utilizagao
mais exploradas das redes neurais, estao:

— a classificacéo de padrdes de entradas em diferentes categorias;
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— 0 reconhecimento de um determinado numero de padrées de entradas,
reproduzindo-os nas suas saidas;

— a predicédo de uma variavel a partir de valores historicos desta ou de outras
variaveis com ela relacionadas. Isto € comumente encontrado em areas como a
economia, particularmente engenharia financeira. Neste dominio, sistemas baseados
em redes neurais se tém-se mostrado, muitas vezes, mais eficazes que técnicas
tradicionais.

Muitas outras aplicagdes s&o constantemente encontradas para as Redes Neurais
Artificiais, a0 mesmo tempo que os seus fundamentos teoricos véao se tornando cada
vez mais soélidos devido ao trabalho incessante de um numero cada vez maior de
pesquisadores.

As areas de aplicacdo sdao as mais diversas, com grandes e pequenas
aplicacbes em campos diversos, como engenharia, economia, agronomia, medicina
etc., resolvendo problemas que envolvam extracdo de caracteristicas, classificacao,
categorizagao/clusterizacédo; estimativa e previsdo; otimizagdo; aproximagao de
funcbes; dentre outras.
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HISTORICO DE REDES NEURAIS

As primeiras informacgdes sobre a neuro computacao datam de 1943, em artigos de McCulloch
e Pitts, em que sugeriam a constru¢do de uma maquina baseada ou inspirada no cérebro humano.

Em 1949 Donald Hebb escreveu um livro intitulado “A Organizacédo do Comportamento”. Suas
ideias ndo eram completamente novas, mas Hebb foi o primeiro a propor uma lei de aprendizagem
especifica para as sinapses dos neurdnios.

Em 1951 foi construido primeiro neuro computador, denominado Snark, por Mavin Minsky. O
Snark operava com sucesso, ajustando seus pesos automaticamente, entretanto, nunca executou
qualquer funcéo de processamento de informacgao interessante, mas serviu de inspiracéo para as
ideias de estruturas que o sucederam.

Em 1956 nasceram os dois paradigmas da Inteligéncia Artificial: Simbodlica e Conexionista. A
Inteligéncia Artificial Simbdlica tenta simular o comportamento inteligente humano desconsiderando
0S mecanismos responsaveis por tal, ou seja, ndo possui uma inspiragao biologica. A Inteligéncia
Artificial Conexionista acredita que construindo um sistema que simule a estrutura do cérebro, este
sistema apresentara inteligéncia, sera capaz de aprender, assimilar, errar e aprender com seus
erros.

Em 1957 e 1958, surgiu o primeiro neuro computador a obter sucesso (Mark | Perceptron)
criado por Frank Rosenblatt, Charles Wightman e outros. Seu interesse inicial para a criagao do
Perceptron era o reconhecimento de padrdes.

Apo6s Rosenblatt, Bernard Widrow, com a ajuda de alguns estudantes, desenvolveu um novo
tipo de elemento de processamento de redes neurais chamado de Adaline, equipado com uma
poderosa lei de aprendizado, que diferente do Perceptron ainda permanece em uso. Widrow fundou
a primeira companhia de hardware de neuro computadores e componentes.

Os anos seguintes foram marcados por um entusiasmo exagerado de muitos pesquisadores,
que prometiam maquinas tdo poderosas quanto o cérebro humano e que surgiriam em um curto
espaco de tempo. Isto tirou a credibilidade dos estudos desta area e causou grandes aborrecimentos
aos técnicos de outras areas.

Um periodo de pesquisa silenciosa seguiu-se entre 1967 e 1982, com poucas publicacdes
devido aos fatos ocorridos anteriormente. Entretanto, aqueles que pesquisavam nesta época, e
todos os que se seguiram no decorrer destes anos conseguiram novamente estabelecer um campo
concreto para o renascimento da area.

Skurnick, um administrador de programas da DARPA (Defense Advanced Research Projects
Agency), fundou em 1983 um centro de pesquisas em neuro computacdo. Este ato n&o s6 abriu
as portas para a neuro computacado, como também deu a DARPA o status de uma das lideres
mundiais em se tratando de tecnologia.
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John Hopfield, renomado fisico de reputacdo mundial, se interessou pela neuro
computacao, e incentivou e difundiu os principios desta area entre importantes
cientistas, matematicos e tecnélogos altamente qualificados.

Em 1986 o campo de pesquisa se extasiou com a publicagdo do livro
“Processamento Distribuido Paralelo” editado por David Rumelharte James McClelland.

Em 1987 ocorreu em Sao Francisco a primeira conferéncia de redes neurais,
a IEEE International Conference on Neural Networks, e, além disso, foi formada a
International Neural Networks Society (INNS).

Desde 1987, muitas universidades anunciaram a formacdo de institutos de
pesquisa e programas de educacdo em neuro computagao.
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INSPIRACAO BIOLOGICA

Durante a evolucéo dos seres vivos, a multicelularidade levou a especializacéo de fungdes aos
diversos tecidos organicos. Concomitantemente, apareceram sistemas para coordenar as atividades
dos diversos tecidos e 6rgaos. O sistema nervoso € um dos responsaveis por esta coordenacéo.

O tecido nervoso é constituido por dois componentes principais: 0s neurdnios e as células da
glia ou neuroglia (Figura 1). A neuroglia compde-se de diversos tipos celulares, que ocupam espacos
entre os neurdnios, atuando na sustentacao, nutricdo e defesa destes. Além disto, as células da
neuroglia sdo essenciais na formacdo de circuitos neurais: na vida embrionaria, estas células
participam da orientagcdo do crescimento dos dendritos e axénios, levando ao estabelecimento
de sinapses adequadas do ponto de vista funcional; no adulto, as células da glia envolvem
completamente os neurénios, indicando um papel isolante, o que possibilita a formacéao de circuitos
independentes, impedindo a propagag¢ao desordenada dos impulsos que os percorrem.

\ TN
N
‘ & ‘J q .
& -
AT N J}%
Figura 1 - Desenho esquematico de células da neuroglia.

Os neurbnios ou células nervosas sdo a unidade basica da neuroanatomia. Apresentam a
propriedade de responder a alteracbes do meio em que se encontram (estimulos), através de
modificagcdes da diferenca de potencial elétrico que existe entre as superficies interna e externa da
membrana celular. Eles reagem prontamente a estes estimulos, e a mudanca de potencial propaga-
se a outros neurdnios, musculos ou gléandulas (impulso nervoso). Sdo formados por um corpo
celular ou soma, que contém o ndcleo, constituindo o centro metabdlico do neurénio. Funcionam
também como um receptor e integrador de estimulos. Do corpo partem prolongamentos numerosos,
os dendritos (do grego, dentron = arvore), especializados na funcéo de receber estimulos (figura
2). Eles aumentam consideravelmente a superficie celular, tornando possivel receber e integrar

impulsos trazidos por numerosos terminais axénicos. O axénio (do grego, axon = eixo) € um
prolongamento unico, especializado na condugéo de impulsos que transmitem informagdes a outras
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células nervosas, musculares ou glandulares. Assim, em geral, as informagdes sao
recebidas pelos dendritos e corpo celular e emitidas pelo axénio, apresentados nas
figuras 3a e 3b.

Bainha Axonial

Direcao do
Impulso
Dendrito

Corpo Celular
Figura 2 — Neurénio esquematizado

Durante a evolugdo ocorreu um aumento no numero e na complexidade dos
interneurdnios, bem como do sistema nervoso e permitindo a realizacdo de padrdes
de comportamento cada vez mais elaborados. Eles s&do de grande importancia nos
processos de aprendizado.

O numero de neurénios e sua relativa abundancia em diferentes partes do cérebro
€ um determinante da fung¢éo neural e, consequentemente, do comportamento. Assim,
filos cujos membros tém cérebros maiores e mais neurénios respondem as alteracoes
ambientais com maior variacao e versatilidade de comportamentos.

Atransmissao dindmica do impulso nervoso de um neurdnio para outro depende de
estruturas altamente especializadas, as sinapses. As sinapses séo locais de contato de
um axénio com um dendrito ou corpo celular de outro neurénio, podendo ser excitatorias
ou inibitérias. Nelas, as membranas das duas células (ditas membranas pré e pds-
singpticas) ficam separadas por espacos de 20 a 30 nm, a fenda sinptica. Na porcao
terminal do axdnio, observa-se numerosas vesiculas que contém neurotransmissores,
gue sao substancias quimicas responsaveis pela transmissdo do impulso nervoso
através das sinapses. Estes neurotransmissores sao liberados na fenda sinaptica e se
aderem a moléculas receptoras na membrana pos-sinaptica, promovendo a condugéao
do impulso no intervalo sinaptico. A figura (3a) e (3b) apresentam sinapses.

Redes Neurais Artificiais: uma abordagem para sala de aula




Figura 3 - (a) e (b) Sinapses.

O sistema nervoso tem dois componentes: o Sistema Nervoso Central (SNC),
composto pelo encéfalo e pela medula espinhal, e o Sistema Nervoso Periférico (SNP),
pelos nervos, ganglios e terminacdes nervosas. A figura 4 apresenta um esquema
para a divisao anatdomica do sistema nervoso.

- 4 § 5
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Cérebro <« =~
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1 Bulbo

v Medula espinhal
T
'l g
Cepinhinis
Nervos :
[ Cramanos
aNP <
Ganglos
Terminacdes nervosas

Figura 4 - Diviséao anatémica do sistema nervoso

Anatomicamente estes dois componentes estao separados, mas funcionalmente
séo interconectados. O sistema nervoso periférico retransmite informacdes para o
sistema nervoso central e executa comandos gerados neste. A acdo mais simples
pressupde a atividade integrada de varias vias. As regides do cérebro sao especializadas
para diferentes fungbes. Fungdes complexas sdo possiveis pelas conexdes em série e
paralelo de diversas regides cerebrais (Figura 5). O cérebro humano possui cerca de
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10" de neurdnios e cada neurbnio pode receber de 1.000 a 10.000 contatos sinapticos
em seu corpo e dendritos. O aprendizado pode determinar alteragdes estruturais no
cérebro, provavelmente por causar alteracao no padréo de interconexdes dos diversos
sistemas sensoriais e motores. Assim, nos humanos adultos, os mapas corticais nao
sao estaticos, mas dinamicos. As alteracoes produzidas pelo aprendizado e, portanto,
pela formacdo de novas sinapses podem contribuir para a expressao bioldgica da
individualidade.

Figura 5 — Areas distintas do cérebro humano.
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REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Sob a 6tica computacional, pode-se dizer que em um neurdnio € realizado o processamento
sobre uma ou, geralmente, varias entradas, afim de gerar uma saida.

O neurébnio artificial € uma estrutura I6gico-matematica que procura simular a forma, o
comportamento e as funcdes de um neurdnio biolégico. Pode-se, a grosso modo, associar o dendrito
a entrada, o0 soma ao processamento e 0 axénio a saida; portanto, o neurdnio é considerado uma
unidade fundamental processadora de informacéo.

Os dendritos sé&o as entradas, cujas ligagdes com o corpo celular artificial sdo realizadas
através de canais de comunicacdo que estao associados a um determinado peso (simulando as
sinapses). Os estimulos captados pelas entradas sé&o processados pela fungao do soma, € o limiar
de disparo do neurénio bioldgico é substituido pela funcao de transferéncia. A figura 6 apresenta
esquematicamente um neurdnio de McCullock e Pitts.

Xy B Fun¢ao de

T Ativacao

Sinais de

- ;
. | e
Entrada e e
. e

Saida
Sinapticos

Figura 6 — Esquema de Unidade Processadora de McCullock e Pitts.

O neurdnio de McCullock e Pitts, apesar de simples, ainda € utilizado. Nele os sinais séo
apresentados a entrada X; 0 sinal da entrada apresentado a sinapse j conectada ao neurénio
k € multiplicado por um peso sinaptico w,; no neurdnio k, é feita a soma ponderada dos sinais
recebidos, produzindo um determinado nivel de atividade. Se este nivel de atividade exceder um
certo limite, a unidade processadora produzira uma determinada resposta como saida.

Matematicamente o modelo apresentado na figura 6 pode ser representado por:
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i
u, = Ew&j "X (I)
i=1

= 0l) ()

onde: X — sinais de entrada
W, — pesos sinapticos ou pesos
y, — sinais de saida
o (0) — fungao de ativacéo
Para uma maior fidelidade ao modelo biologico e flexibilidade computacional, além
da excitacdo vinda das entradas da rede ou saidas de outros neurénios, cada neurénio
é também excitado por uma polarizagéo constante chamada “bias”, b, constante de
valor 1, transmitida ao neurdnio através da sinapse w,,. A equacao matematica (I)
apresentada ficaria como na equacéo (llI).

(111)
Yi =@ (“a-, + bj:)

Este modelo se apresenta constante para quase todas as Redes Neurais, variando
somente a funcéo de ativagéo. Esta limita a amplitude do sinal de saida do neurénio.
Normalmente a faixa de saida esta em um intervalo fechado [0, 1] ou alternativamente
em [-1, 1], podendo também este intervalo de saida estar entre (- »©, + »). Entre os
diversos tipos de funcdes de ativagcédo, as mais comuns estao representadas na figura
7.

Threeshold Linear Sigméide

Figura 7 — Funcgdes de Ativacgéao.

Embora cada neurénio tenha a funcao de realizar um processamento simples,
uma rede com multiplos neurdnios € capaz de realizar operagcdes bastante complexas.
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Uma das primeiras e mais simples formas de RNA’s foram os perceptrons.
Em um perceptron, os neurbnios estdo dispostos em varias camadas, que podem
ser classificadas em camadas de entrada, onde os padrbes sdo apresentados a
rede; camadas ocultas, escondidas ou intermediarias, onde é feita a maior parte
do processamento; e a camada de saida, onde a conclusdo do processamento é
apresentada.

Normalmente pode-se encontrar a representacdo que produzird o mapeamento
correto da entrada para a saida através das unidades intermediarias. Mas foi provado
que sao necessarias, no maximo, duas camadas intermediarias, com um numero
suficiente de unidades por camada, para se produzir quaisquer mapeamentos.

As entradas da Rede Neural, simulando a captacdao de estimulos, podem ser
conectadas em muitos neurdnios, resultando em uma série de saidas, onde cada
neurdnio representa uma saida. Essas conexdes, em comparacdo com 0O sistema
biolégico, representam o contato dos dendritos com outros neurénios, formando assim
as sinapses. A fungdo da conexéo em si é transformar o sinal de saida de um neurénio
em um sinal de entrada de outro, ou, ainda, orientar o sinal de saida para o exterior. As
diferentes possibilidades de conexdes entre as camadas de neurbnios podem gerar
diversas estruturas ou arquiteturas diferentes. A figura 8 representa um destes tipos de
arquitetura, na qual é apresentada uma Rede Neural Artificial com uma camada oculta.

Neuronios
de saida

Entradas Saidas

Neuronios
Intermediarios

Figura 8 - Rede Neural Artificial de multiplas camadas.

Estes modelos conexionistas modificam-se de muitas formas, conforme a
necessidade de aplicacdo. A arquitetura pode variar através das diferentes conexdes
entre as camadas: pelo numero de camadas intermediarias; pelo nUmero de unidades
processadoras (neurbnios ou nos); pela funcéo de transferéncia; e pelo processo de
aprendizado. Dentre estas variantes algumas ja foram comentadas.

A maneira como os neurbnios de uma rede sdo estruturados esta intimamente
relacionada com o algoritmo de aprendizagem usado para treinar a rede.
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A) Tipos de Arquiteturas

Antes de mostrar os algoritmos, serdao apresentadas as arquiteturas fundamentais.
Em geral elas s&o subdivididas em 3 classes: Rede Neural Feedforward de 1 camada,
Rede Neural Feedforward Multicamadas e Redes Recorrentes ou Realimentadas.

A. Rede Feedforward de 1 camada

Neste tipo de rede os neurbnios sao organizados em forma de camadas, como
pode ser visto na figura 9. Os nés da camada de entrada se comunicam diretamente
com a camada de saida (nés computacionais).

A arquitetura do tipo feedforward em camadas apresenta uma organizacao
similar a do cortex humano, onde os neurdnios se dispdem em camadas paralelas
e consecutivas, e 0s axbénios se estendem sempre no mesmo sentido, isto &, a
informacao propaga-se da entrada para a saida, nao existindo portanto ligagdes entre
0s neurdnios de uma mesma camada ou com camadas anteriores.

E chamada de rede de 1 camada em referéncia a camada de saida, pois os nés
da entrada ndo processam nada, s6 apresentam os padrdes a rede.

Neuronios da
camada de saida

Neuronios da
camada de entrada

Figura 9 — Rede Feedforward de 1 camada.

B. Rede Feedforward Multicamadas

A segunda classe de redes feedforward distingue-se da anterior por apresentar
uma ou mais camadas escondidas. A funcao dos neurénios escondidos € intervir entre
a camada de entrada e a de saida da rede de alguma maneira util. Pela adicdo de uma
ou mais camadas, a rede passa a melhor mapear problemas mais complexos.

Por ser uma rede do tipo feedforward, as conexdes se dao sempre no sentido
da camada de entrada para a de saida. Quando a rede possuir todos 0os nés de uma
camada comunicando-se com todos os nds da camada posterior, ela é dita totalmente
conectada. Caso alguma das conexdes sinapticas ndo esteja ligada com a camada
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subsequente, a rede é dita parcialmente conectada. A figura 10 representa uma rede
feedforward multicamada totalmente conectada.

Neuronios da Neuronios da Neuronios da
camada de entrada camada oculta camada de saida

Figura 10 — Rede Feedforward Multicamadas Totalmente Conectada

C. Rede Recorrente ou Realimentada

Este tipo de rede distingue-se das redes neurais do tipo feedforward por permitir
a realimentacao de uma camada com as informacdes geradas pela camada posterior,
ou ainda por fazer uma realimentagcdo do neurénio com a sua propria saida (self-
feedback).

Para permitir essa realimentagdo, um dispositivo de atraso é introduzido,
guardando as informacdes de saida de um instante anterior, até que ela possa ser
fornecida como entrada do instante atual. A figura 11 apresenta uma rede recorrente
com self-feedback e sem neurdnios na camada intermediéria.

As redes do tipo feedforward podem ser consideradas um caso particular
das redes realimentadas. Estas ultimas sdo mais poderosas, porém sao bem mais
complexas, tanto para utilizacdo quanto para a analise dos resultados apresentados.
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Figura 11 — Rede Recorrente.

D. Rede GRNN

Regresséo Generalizada em Redes Neurais (GRNN) é um paradigma de redes
desenvolvido originalmente para fins estatisticos e “redescoberto” por Donald Specht,
do Laboratério de Pesquisa Lockheed de Palo Alto, em 1990. E usada principalmente
para modelagem de sistemas e predicdo, assim como as redes backpropagation,
Redes RBF (Funcéo de Base Radial) e Redes de Reforco.

Sao do tipo feedforward e baseadas na avaliagdo da funcdo probabilidade,
treinam rapidamente e permitem a modelagem de fungbes nédo-lineares. A figura 12
apresenta esquematicamente uma rede do tipo GRNN.

GRNN é uma generalizacdo de uma Rede Neural Probabilistica (PNN) e pode
ser usada em lugar desta para solucionar problemas de classificacdo. Porém, a
PNN especificamente € destinada para resolver este tipo de problema, possuindo a
habilidade de treinar sob conjunto de dados escassos, em sb um passo de treinamento.
PNN separa os dados em um numero especifico de categorias de saida.
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Figura 12 — Rede Feedforward Multicamadas

As principais vantagens das GRNN s&o:

— aprendizado rapido, portanto, baixo tempo de treinamento;

— manuseia tanto dados lineares como nao-lineares;

— converge para uma superficie 6tima de regressao quando ha muitas amostras;

— pode ser usada com dados escassos;

— a ocorréncia de overtraining € menos provavel, pois somente um parametro &
ajustado;

— adicionando novos exemplos ao conjunto de treinamento, o modelo néo
necessita de um novo aprendizado.

Dentre as desvantagens pode-se citar:

— uso intensivo de memoria, pois requer que todos os exemplos de treinamento
estejam armazenados para uso futuro, isto &, para fazer predicéo;

— utiliza todos os dados de entrada, mesmo os irrelevantes e redundantes;

— para que o treinamento seja feito em um curto intervalo de tempo, é requerido
muitos conjuntos de treinamento.

B) Treinamento

Além da arquitetura de uma Rede Neural, é fundamental entender como é feita a
atribuicao dos pesos as sinapses. Para tal fim, é usualmente utilizada uma metodologia
de treinamento da rede, isto €, os valores das sinapses sdo modificados aos poucos,
visando a minimizar os erros e otimizar a saida da rede. O paradigma utilizado para o
treinamento de uma Rede Neural Artificial € o aprendizado do cérebro humano.

Através dos algoritmos de treinamento é que se definem os pesos sinapticos e o
processo de aprendizagem. Este processo, independentemente do tipo de algoritmo
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utilizado, segue uma sequéncia de eventos. A principio, a Rede Neural é estimulada
pelo meio; sofre entdo uma mudanca em seus parametros como resposta ao estimulo
e, finalmente, responde ao meio com uma nova condi¢ao obtida através da mudanca
ocorrida na sua estrutura interna.

A arquitetura da rede define, dentre outros parametros, a que tipo de treinamento
a rede sera submetida, capacitando-a a resolver o problema. Os algoritmos podem
ser divididos em trés classes: aprendizado supervisionado, aprendizado néo-
supervisionado e aprendizado por reforgo.

O treinamento supervisionado utiliza um agente externo — supervisor — para
indicar a rede a resposta desejada para o padrao de entrada. Através do erro, que é
a diferenca entre os valores esperados e 0s valores obtidos, 0 agente externo ajusta
os parametros da rede. Este ajuste € feito até que o erro seja minimizado, passando
a nao existir mais ou atingindo um valor considerado satisfatério. A partir deste
momento, diz-se que a rede adquiriu conhecimento e apresenta-se treinada. Na figura
13, esta representado esquematicamente, em um diagrama de blocos, o treinamento
supervisionado.

I Meio I Supervisor

/

_:> Sistema de Resposta
. T ———
Aprendizado

Atual

Sinal de Erro

Resposta

Desejada

Figura 13 — Diagrama de Blocos do Treinamento Supervisionado

Dentre os algoritmos de treinamento supervisionado, pode-se citar como exemplo
o do Erro Médio Quadratico e a generalizacdo do mesmo, o backpropagation. Entre 0s
modelos que utilizam este tipo de treinamento, tem-se o dos Perceptrons Multicamadas
e as Redes de Base Radial.

O treinamento nao-supervisionado ndo apresenta uma saida-alvo, portanto a
prépria rede devera ser capaz de extrair as caracteristicas relevantes dos impulsos,
classificando-os em grupos pré-existentes.

Dado um impulso externo, arede deveré ser capaz de, extraidas as caracteristicas
relevantes, agrupéa-las de acordo com as semelhangas em uma classe ja criada. Caso
nenhuma classe semelhante seja encontrada, o sistema devera entao criar uma nova
classe para o padréo de entrada apresentado.

O ajuste dos pesos é feito de acordo com um conjunto de regras pré-estabelecidas
até que se chegue a uma configuracédo final. O diagrama de blocos do aprendizado
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nao-supervisionado € apresentado na figura 14.

Vetor descrevendo o
estado do meio

. Sistema de
Meio [ :>| Aprendizado

Figura 14 — Diagrama de Blocos do Treinamento Nao-Supervisionado.

Pode-se citar como algoritmo de treinamento n&o-supervisionado o de
Aprendizado Competitivo, e como modelo de Rede Neural Artificial que segue esse
tipo de treinamento tém-se os Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen e os Modelos
ART de Grossberg & Carpenter.

O Treinamento por Refor¢o pode ser considerado uma variante do aprendizado
supervisionado, no qual néo se dispde de respostas corretas, mas pode-se saber se
as respostas que a rede produziu sdo corretas ou nao.

Neste algoritmo, um “critico” ira observar o funcionamento do sistema. Caso as
respostas a determinados impulsos sejam satisfatorias, deve-se reforcar as conexdes
que levam a estas respostas e, caso contrario, estas conexdes devem ter um menor
peso.

E um método baseado em tentativa e erro, pois os ajustes dos pesos a serem
tomados irdo depender unicamente das respostas produzidas pelo sistema durante
o treinamento. O que o diferencia do treinamento supervisionado é que o supervisor
sabe exatamente como ajustar os pesos no caso de erro. Este tipo de treinamento é
representado em um diagrama de blocos na figura 15.

Reforco
Vetor de Primério
Entrada
> mee > | Crito
Heuristica de
Reforgo

. | )| Sistemade
Aglies Aprendizado

Figura 15 — Diagrama de Blocos do Treinamento por Reforgco
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C) Aprendizado

Para uma Rede Neural Artificial, o conceito de treinamento diferencia-se do
conceito de aprendizado, pois este Ultimo esta associado a uma tarefa que a rede esta
executando em fungao do treinamento, da sua arquitetura e da sua topologia. Ja o
treinamento é o processo de ensinar a RNA.

E possivel dividir o aprendizado em diversos grupos. Entre estes grupos pode-se
destacar o Aprendizado Auto Associativo, no qual a rede aprende a associar padroes
de mesma natureza, isto é, as entradas e saidas correspondem as mesmas variaveis.
Assim, ao receber uma determinada entrada, ela responde invocando a entrada mais
parecida que estiver presente no conjunto de treinamento; e o Aprendizado Hetero
Associativo, no qual a rede associa padrdes de natureza diferentes. As respostas sao
dadas em funcdo do mapeamento entre as entradas e saidas que a rede aprendeu.
Este tipo de aprendizado é ainda classificado em aproximadores (a rede interpola ou
extrapola uma saida correspondente a nova entrada) e em classificadores (a rede
separa em classes as entradas, em fungdo de semelhancas e diferencas).

D) Backpropagation

Este é um algoritmo de treinamento supervisionado pararedes do tipo feedforward
que tenham neurdnios com qualquer funcdo de ativagcdo que seja derivavel. Este
algoritmo permite modificar aos poucos os valores das sinapses de modo a otimizar a
saida da rede.

Partindo do objetivo basico de uma Rede Neural, que € realizar uma funcao
nao-linear relacionando P pares entrada-saida (x*, y*), tal que a equacao (IV) seja
verdadeira.

zk=f(§k) Vk=12,..,P (IV)

Porém, independente da aplicagdo, na maioria das vezes a Rede Neural realiza
uma aproximag¢ao, como mostrada na equacao (V).

~k ~k k
y =f(X")my V)

Quanto menor o erro decorrente desta aproximacado, melhor a rede estara
mapeando o problema; portanto, o que a rede devera fazer € minimizar o erro para
todos os pares entrada-saida, através de uma possivel Fungao Custo (F ) que otimizara
a aproximacao.
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A Funcao Custo é o valor esperado do erro quadratico ¢ entre a saida ideal y e
a saida real y para todos os pares (x¥, y).

() =5 6*)=E { |y -5 |

Rw)= 23 ThE -5t D

k=l 1=1
1

P M
Rw)=3 Y Setf

k=l 1=l

onde E (1) é o valor esperado de 1 e s-:{* € o erro linear na saida | para o par (x¥,
¥).

o = ¥ -5t) (VID)

Deve-se agora encontrar o valor do vetor de sinapses, w, que minimize F,
na equacao (VI). Uma forma de se fazer isto é através do Método do Gradiente
Descendente, deslocando o vetor de sinapses na mesma direcao e sentido contrario
ao gradiente F . Para tanto, a cada passo do treinamento cada sinapse W, deve sofrer
um acréscimo, como mostrado na equacao (VIll), onde a > 0 € o passo do treinamento

e €< é 0 erro quadratico para um par (x¥, y¥).

&Fy(w) ek

Aw. =—a————=—q (VIII)

ij ij

Seja uma entrada x,_em uma rede, como a representada na figura 16 - na qual a
sinapse W, se apresenta em destaque — que produz sinais internos vjk e ve umasaida
?k . O caminho g é o ganho para pequenos sinais da saida da sinapse w, asaida y,.
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Figura 16 — Sinal Feedforward.
O valor de gi( pode ser obtido diretamente por inspecéo a partir dos ganhos das
sinapses e dos neurdnios. Como a saida ideal (y/) independe das sinapses (Wij) e uk
=W, V + ¢, onde c é constante com w,, apos alguma manipulacao algébrica chega-se

a equacao (IX)

os" 8 L [yk ~k k _k
—=—> ;—y;]z=—2v- & (IX)
awﬁ 61-.:!.;. = P
onde

M
5= gie *)

1=1

d* € o somatorio dos erros da saida (g¢*) ponderados pelos ganhos g dos
caminhos da extremidade da sinapse w, até a respectiva saida. Como pode ser visto

na figura 17.

Se o erro encontrado for retropropagado (termo que foi derivado do nome do
algoritmo backpropagation) pela rede, isto é, se o erro for propagado a partir da
camada de saida até a camada de entrada, ela tentara estabelecer o quanto cada
sinapse contribuiu para o erro, e este sera usado para ajusta-las.

ek
I I ) 1
o_ ke o
. \ . glik .
0 .
. dik . .
L] “' k
e gmi
0 O—— S R "

Figura 17 — Error Backpropagation.
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E) Correcao de Pesos

A correcao dos pesos em uma rede feedforward é feita através de um ciclo onde
0s pares entrada-saida do conjunto de treinamento sao apresentados no processo
de forma a permitir a aprendizagem. Podem ser executados das seguintes maneiras
principais:

a. Batelada: Neste processo, todas as P entradas (ou um numero delas es-
tatisticamente representativos) sdao apresentadas a rede; o seu erro médio
é calculado e somente apds esse célculo € dado o passo para a corre¢ao
dos pesos (equacao (X)), o que torna este processo muito lento e, por isso,
pouco utilizado.

novo anterior
g =W + ﬂwij (XTI)

b. Regra Delta Modificada: Para acelerar o processo anterior, reduz-se o nu-
mero de pares entrada-saida usados para tomar uma média. No caso ex-
tremo, a média é aproximada pelo valor instantaneo, e a cada par (x*, y*) a
sinapse w, é atualizada pela equacéo (XIl) aplicada a equacao (XI):

k Sk

ﬁwijzuz vy 0

(XII)

Isto corresponde a tomar o gradiente do erro quadratico instantaneo, para
a entrada k, como uma estimativa do gradiente do erro médio quadratico. Se a. for
suficientemente pequeno, o valor de W, permanece “constante” durante varios passos
de treinamento. A figura 18 representa esquematicamente como calcular a Regra
Delta.
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Figura 19 — Regra Delta.

Este processo é equivalente ao de Batelada pois a soma dos diversos Aw, é
equivalente ao obtido pela média dos gradientes do erro quadratico instantaneo. A
vantagem deste processo é nao necessitar de memoéria para extrair a média dos dados
e o valor de a nao precisa ser tdo pequeno. A desvantagem é que a convergéncia
pode ser mais oscilatéria do que o processo Batelada.

c. Momento: A atualizacao é feita passo a passo como na Regra Delta, mas o
valor de Aw, € uma ponderacao entre o calculado no passo atual e os cal-
culados anteriormente, como no Batelada, como pode ser visto matematica-
mente na equacao (XIII).

Awij 'ﬁ &W;“mmd-(l—ﬁ) Aw;alcuhdo (XH])
Tipicamente p = 0,9. Este é um processo intermediario entre a Regra Delta
Modificada e a Batelada, que tenta reunir a rapidez e simplicidade do primeiro com a

maior estabilidade na convergéncia do segundo.

F) Algoritmo Backpropagation
Dado um conjunto de treinamento com L pares entrada-saida, uma rede de M
camadas é treinada pelo seguinte algoritmo:

1. As variaveis de entrada e saida sdo normalizadas, fazendo-se uma
transformacao algébrica para que variem no intervalo -1 e 1;

2. Escolhe-se para inicializar um conjunto de parametros W™ e b™, param =1,
...M Este valor geralmente varia entre — 0,1 e 0,1;

3. Escolhe-se uma taxa de aprendizado n. Se este valor for grande, a rede
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pode divergir e, se for pequeno, pode tornar o processo muito lento. Um
valor tipico fica entre 0,05 e 0,1. Uma possibilidade € iniciar com um valor
maior no comec¢o, para acelerar a convergéncia, e menor ao final, para
garantir um ajuste fino;

4. O numero de camadas € inicialmente definido como um. Se o problema nao
chegar a uma solugéo, opta-se por duas camadas;

5. Para a camada de saida, considera-se uma regra: se a saida for continua,
usa-se a funcao linear, e, se a saida for l6gica, a fungcao tangente hiperbdlica;

6. Estabelece-se algum critério de parada, seja este um numero maximo
de iteragbes K __ ou que o valor esperado atinja um limite maximo pré-
estabelecido E (w) < A;

7. Calculam-se os erros de saida, da camada de saida e das camadas
subsequentes;

8. Atualizam-se as sinapses mediante o ganho obtido;

9. Recalcula-se o vetor sinapse e retorna-se ao passo 7 até satisfazer o critério
de parada.

G) Problemas de Treinamento

A._Minimos Locais

O treinamento é um processo de otimizac&o por gradiente em uma superficie,
como a da figura 19, e apresenta problemas inerentes a este processo. Um dos
problemas é que, como a funcéo custo ndo é quadratica, podem ocorrer minimos
locais.

Figura 19 — Exemplo de Superficie de Erro.

Nesta superficie existem “vales” com menor profundidade que outros; estes sao
0s minimos locais, e ndo representam a melhor solucéo (Figura 20), porém o algoritmo
backpropagation pode permitir a entrada em um minimo local, ndo permitindo que
se encontre a melhor solu¢do do problema mapeado pela rede. Para resolver este
problema, pode-se usar um tipo de treinamento chamado simulated annealing, que &
muito mais complexo e lento que o método convencional do gradiente descendente.
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Figura 20 - Minimos Locais de uma Func¢ao.

B. Paralisia

A forma da fungéo F (w) depende da fungdo a minimizar. As superficies de erros
sigmoidais podem apresentar regides com pequenos declives, isto é, um gradiente
de F, muito pequeno. Na figura 21, se w for deslocado para uma regiao de gradiente
pequeno, o treinamento fica praticamente paralisado, pois como Aw; € proporcional ao
gradiente ficara muito pequeno. Solu¢cbes adotadas para sinalizar ou evitar a paralisia
séo heuristicas de verificagao dos valores de y, ou u, muito elevados (u, > 5) ou entao

um limite maximo para os valores de w,.

A Fo ()

Wij

Figura 21 — Funcéo Erro.

C._Passo de Treinamento

E dado pelo “tamanho do passo” (a) que o algoritmo utiliza para caminhar
pela superficie. Valores muito pequenos de o tornam o treinamento longo, e valores
grandes podem provocar divergéncia do mesmo. Para a maioria dos casos, se x*
tem suas componentes normalizadas ([x¥ = 1, ¥ i,k) ' e o0 maior nimero de sinapses
que alimenta um neurénio é N__ o, treinamento converge se a equagéao (XIV) for
verdadeira.

(XIV)
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Isto é considerado um limite muito conservador; tipicamente o é escolhido no
entorno de 0,1.

Outro problema é que, se o erro minimo no fim do treinamento ainda for elevado
0s acréscimos as sinapses seréo grandes e ele oscilara em torno de um valor 6timo.
Isto pode ser contornado iniciando o treinamento com um valor de o. maior e diminui-lo
ao progredir o treinamento.

D._Pesos Iniciais

Os valores iniciais das sinapses devem ser pequenos, para evitar a paralisia ja
nos primeiros passos de treinamento, devido a valores elevados de u.. Portanto, se um
neurdnio i é alimentado por N sinapses, o valor inicial de u. pode ser limitado a lul = 1
se cada sinapse do neurdnio i for limitada a Iwijl > 1/N.

E.Testes realizados pela rede
Uma Rede Neural Artificial realiza tanto o treinamento como o teste com os

pares entrada-saida (x*, y¥) disponiveis. Estes pares séo divididos em dois conjuntos:
o conjunto de treinamento e o conjunto de teste. A rede é treinada com o conjunto de
pares de treinamento, e a performance obtida é medida com o conjunto de pares de
teste.

Isto € necessario porque um treinamento prolongado demais (overtraining) leva a
rede a uma super-especializacdo — sobretudo se houver poucos pares entrada-saida
disponiveis para o treinamento — que piora a performance quando os dados de teste
séo apresentados.

Afigura 22 apresenta a evolucéo tipica do erro medido no conjunto de treinamento
(linha tracejada) e no conjunto de teste (linha cheia) em fungado do nimero de passos
de treinamento. E claro que o treinamento deve ser paradoemn =n_.

TESTE

TREINAMENTO
EEEEEEEEEE|

>

nN¢ n

Figura 22 — Erro no Treinamento.

H) Treinamento das Redes GRNN

A topologia de uma GRNN consiste de 3 camadas: uma escondida, uma que
realiza adicao e divisao, e a de saida. O treinamento é rapido e feito em um sé passo,
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pois os vetores de entrada sdo simplesmente copiados para a camada escondida, logo,
cada neurdnio é representante de um vetor do conjunto de treinamento apresentado
a rede. Quando um conjunto de valores desconhecidos é apresentado, a distancia
entre estes e 0s do conjunto de treinamento é calculada, computada e passada para
a camada seguinte.

Na camada de adicéo e divisdo existem 2 nés, chamados, por exemplo, de A
e B. O n6 A computa a soma dos pesos referentes a cada neurdnio representante
dos vetores conhecidos, e o né B, simplesmente, computa a soma das distancias.
Os pesos destas médias calculadas decaem exponencialmente com a distancia entre
os pontos. O n6 da camada de saida somente apresenta o valor de B dividido por A,
fornecendo entédo a predicao.

Uma GRNN pode ser melhor entendida como uma interpolagcéo da fun¢ao que
deve ser ajustada. Esta € chamada de fator de smoothing e € o Unico parametro que
sofre modificacdes, permitindo que a GRNN interpole entre os padrées desconhecidos
apresentados e os do conjunto de treinamento. A otimizac&o deste fator é considerada
critico para o desempenho da GRNN e é usualmente encontrado por ajustes interativos
de validacéo.

I) Determinacao Semi-Empirica de Arquiteturas

Os sistemas baseados em Redes Neurais Artificiais dependem fortemente da
topologia das redes (tamanho, estrutura, conexdes), assim como de seus parametros
(taxa de aprendizado, momento). Como resultado, a determinacéo da arquitetura da
rede afeta muito o seu desempenho.

Se a rede for subdimensionada, ela apresentara pouca capacidade de generalizar
ou mesmo nem aprendera, isto é, 0 erro minimo na saida permanecera muito grande;
se for superdimensionada, aumentara desnecessariamente o tempo de treinamento
ou necessitara de maquinas com maior capacidade de processamento.

Portanto, € grande a dificuldade de projetar redes neurais eficientes, mas existem
algumas técnicas que envolvem conhecimentos heuristicos que podem ajudar.

A principio, sabe-se somente que a Ultima camada deve ter M = dimenséo (y_,,,.)
neurbnios, isto €, o numero de neurdnios da camada de saida € o mesmo numero de
variaveis que serao preditas. Isto n&o é suficiente, pois s6 uma camada ndo mapeia
problema.

O dimensionamento da rede depende do tipo de func¢do a aproximar, e a forma
mais usada para realiza-lo ainda é tentativa-e-erro. Inicia-se com 1 camada, se o erro
obtido for muito grande, passa-se para uma rede de 2 camadas.

O numero de neurbnios na camada oculta deve estar, a principio, entre 0 nUmero
de vetores de entrada e de saida. Se a rede aprender, pode-se tentar reduzir o numero
de neurdnios na camada intermediaria, caso contrario, aumenta-los. Se com duas
camadas o aprendizado ainda nao foi bem-sucedido, passa-se para trés camadas e
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assim sucessivamente. Existem, entretanto, alguns algoritmos para dimensionamento.

Se a rede apresenta a capacidade de realizar a fungcéo requerida ela pode ser
otimizada por Algoritmos Destrutivos. Este diminui 0 numero ou o médulo das sinapses.
Para reduzir um neurdnio, basta eliminar todas as suas sinapses.

Outra maneira é utilizar Algoritmos Construtivos, partindo de uma rede minima
e ir aumentando-a até que realize a funcdo desejada. Este tipo algoritmo é mais
empregado em classificadores.

Para iniciar o treinamento, sugere-se que 0s parametros sejam: pesos devem
estar entre = 0,3; taxa de aprendizado no entorno de 0,1; e momento em 0,9.
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MAPAS AUTO ORGANIZAVEIS: SOM

O Self-Organizing Map (SOM), ou Mapas Auto Organizaveis, foram desenvolvidos por Teuvo
Kohonen em 1982. Sao redes com aprendizado ndo-supervisionado e baseada em Aprendizagem
Competitiva.

O desenvolvimento dos SOM’s como modelo neural foi motivado pela caracteristica da
organizacéo do cérebro humano em muitas regides, de tal forma que entradas sensoriais distintas
séo representadas por mapas computacionais topologicamente ordenados. Por exemplo, entradas
sensoriais tacteis, visuais e acusticas sdo mapeadas em diferentes areas do cortex cerebral, de
uma forma topologicamente ordenada.

Baseado nesta neurofisiologia, as Redes SOM ou Redes de Kohonem, se utilizam do seguinte
paradigma: quando um neurdnio é excitado, ao seu redor, uma area entre 50 e 100 pm, também
sofre excitacéo e, a partir desta distancia sofre inibicao, de forma a impedir a propagacao do sinal
a areas nao relacionadas, conforme figura 23.

A Interacio

— J______.PISIHI‘JL‘ 1a Lateral

VAR

Figura 23 — Interacgéo lateral entre os neurdnios.

Na RNA este feedback lateral € modelado através de uma fungao conhecida como chapéu
mexicano. Sabendo-se que cada neurénio influéncia o estado de ativacdo de seus vizinhos de
maneiras diferentes:

v/ Excitatoria: se os vizinhos estao proximos a ele;

/ Inibitéria: se os vizinhos estéo fora do raio de vizinhanga;

v/ Levemente excitatdria: quando os vizinhos estdo dentro de uma area menos de vizinhanca.

A Figura 24 apresenta dois exemplos de funcées Chapéu Mexicano:
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Meurdmios ativados Neurdmos levemente excitados

Figura 24 — Exemplos de Fun¢bdes Chapéu Mexicano.

J. Aprendizagem Competitiva

As redes SOM sao baseadas no aprendizado competitivo. Os neurénios de saida
da RNA competem entre si para serem ativados, onde apenas um neurbnio de saida
(ou um neurdnio por grupo) esta “ligado” a qualquer instante. Um neurénio de saida
qgue vence tal competicdo é chamado neurdnio vencedor (winner-takes-all neuron).

Para induzir tal tipo de competicéo entre os neurdnios de saida usa-se conexdes
inibitérias laterais entre eles, através de caminhos de realimentacéo negativa.

Os neurénios em uma rede SOM séo colocados nos n6s de uma trelica (/attice)
de uma ou duas dimensodes, normalmente.

Os neurdnios se tornam seletivamente ligados aos padrdes ou classes de entrada,
que sao considerados estimulos, ao longo de um processo competitivo de aprendizado.
A localizac&o destes neurdnios denominados vencedores se torna ordenada entre si
de tal forma que um sistema de coordenadas significativo é criado na trelica, para
diferentes caracteristicas de entrada.

Um SOM é, portanto, caracterizado pela formagdo de um mapa topografico
dos padrbes de entrada, no qual as localizacbes espaciais (ou coordenadas) dos
neurdnios na trelica sdo indicativas de caracteristicas estatisticas intrinsecas contidas
nos padrées de entrada.

O mapa computacional é como uma matriz de neurbnios que operam nos
sinais que transportam informacéo sensorial, em paralelo. Desta forma, os neurdnios
transformam sinais de entrada em uma distribuicdo de probabilidade codificada na
regiao que representa os valores computados de parametros por regides de maxima
atividade relativa dentro do mapa. A informacao assim derivada é tal que pode ser
acessada prontamente utilizando esquemas relativamente simples.

O principal objetivo das redes SOM é transformar um sinal padrao de entrada
de dimenséao arbitraria em um mapa discreto de uma ou duas dimensbes, dinamica e
adaptativamente, em uma forma topologicamente ordenada.

Cada padréo de entrada apresentado a rede consiste de uma regido localizada
de atividade. A localizacéo e natureza de tal regido usualmente varia de uma realizacao
de padrao de entrada, para outra. Todos os neurbénios na rede devem, portanto, ser
expostos a um numero suficiente de diferentes realizacbes dos padrdes de entrada,
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para garantir que o processo de auto-organizagao ocorra de forma apropriada.
A formacao dos mapas auto organizaveis esta representada na Figura 25.

Figura 25 — Mapas Auto Organizaveis.

O algoritmo responsavel pela formacdo do SOM inicia 0os pesos sinapticos
aleatoriamente atribuindo pequenos valores, desta forma, nenhuma ordem prévia é
imposta ao mapa de caracteristicas. Desde que a rede tenha sido adequadamente
inicializada, ha trés processos essenciais envolvidos naformac¢ao do SOM: Competicéo,
Cooperacéo e Adaptacao Sinaptica.

Na Competicao, para cada padrao de entrada, os neurdnios da rede computam
0s seus respectivos valores de uma fung¢ao discriminante. Esta fungao prové as bases
para a competicdo entre os neurénios. O particular neurénio com o maior valor de
funcéo discriminante é declarado vencedor da competicéo.

Na Cooperacéo, o neurdnio vencedor determina a localizacédo espacial de uma
vizinhanca topologica de neurdnios excitados, provendo, desta forma, as bases para
a cooperacao entre tais neurénios vizinhos.

No ultimo mecanismo, a Adaptacao sinaptica permite aos neurdnios excitados
aumentar seus valores individuais da funcéo discriminante em relagéo ao padréo de
entrada, através de ajustes adequados aplicados a seus pesos sinapticos. Os ajustes
feitos sao tais que a resposta do neurénio vencedor a subsequente aplicacdo de um
padréo similar de entrada € realgada.

E uma forma de aprendizado que divide o conjunto de padrées de entrada em
grupos inerentes aos dados. Em sua forma mais simples & “vencedor leva tudo”. Os
neurénios de saida da RNA competem entre si para se tornar ativos e apenas um
neurénio de saida esta ativo em um determinado instante.

Ha trés elementos basicos: (i) neurénios com mesma estrutura, diferente pelos
pesos, de forma que tenham respostas diferentes a uma entrada; (ii) um limite imposto
sobre a forca de cada neurdnio; (iii) mecanismo de competicdo entre neurdnios, de
forma que um neurénio € vencedor em um dado instante.

Em cada momento o neurbnio vencedor aprende a se especializar em
agrupamentos de padrdes similares e torna-se detector de caracteristicas para
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classes diferentes de padrdes de entrada. O numero de unidades de entrada define a
dimensionalidade dos dados.

K. Mapa Topologico

No caso bidimensional, dois tipos de grade sdo possiveis: a hexagonal, onde
cada neurdnio possui 6 vizinhos diretos, ou a retangular, onde cada neurbnio possui 4
vizinhos diretos, conforme Figura 26.

Figura 26 — Mapas topologicos: hexagonal e retangular.

L) SOM - Algoritmo Basico
1. Inicializagao
Inicializacao aleatéria: mais simples e mais utilizada

a. nenhum estado de organizacéao é considerado;

b. durante as primeiras centenas de passos, 0s vetores peso passam por pro-
cesso de auto-organizagao.

Inicializacao linear: tenta pré organizar o espaco
c. arranjo de neurénios definido num subespaco linear que corresponda aos k

auto-vetores da matriz de auto-correlacdo de X que possuem 0s maiores
auto-valores;

d. similar a analise dos componentes principais (PCA).

2. Competicao: para cada padrao de entrada, calcula-se a resposta dos neurénios
de saida (grade). O neurdnio com a maior resposta € o vencedor da competicao.

- O critério do melhor casamento (best matching) € baseado na maximizagdo do
produto interno como na aprendizagem competitiva;

- Matematicamente equivalente a minimizar a distancia euclidiana entre w e x.

3. Cooperacao: o neurbnio vencedor define uma vizinhanca topologica (em
funcao da grade) de neurénios excitados.

- Compreende a definicao de uma funcao de vizinhanga hyj centrada no neurénio
vencedor;
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- Define uma regiao de neurénios cooperativos, que terdo seus pesos ajustados
juntamente com o neurdnio vencedor;

- Ha diversas formas de implementar a fungdo de vizinhanga, sendo que a mais
simples & definir um conjunto Nv(t) de niveis de vizinhangca ao redor do neurénio
vencedor.

4. Adaptacao Sinaptica: aprendizado em relagcdo ao padrdo de entrada. Os
pesos do neurdnio vencedor, e de sua vizinhanga, ficam mais préximos do padréo de
entrada.

Durante o processo de aprendizagem 0s neurdnios organizam-se e tornam-se
ordenados entre si, especializando-se em detectar determinadas caracteristicas dos
padroes de entrada.

O SOM é, portanto, caracterizado pela formacdo de um mapa topoldgico dos
padrbes de entrada e a localizagao espacial dos neurdnios na grade ap6s o aprendizado
podem ser considerados indicativos das caracteristicas estatisticas contidas nos
padrdes de entrada.

Atabela 1 apresenta resumidamente exemplos de possiveis areas de aplicacéo.

DIRETA,
APLICAGAO MuLticamaDA SOM
HopPFIELD BoLTzmANN
(RETROPROPAGADA (KOHONEN)

Classificacao * * * *
Processamento de N

Imagem

Tomada de decisao * * *
Otimizacao * * *

Tabela 1: “Areas de aplicac&o” por tipos de redes.

A tabela 2 mostra resumidamente exemplos de possiveis areas de aplicacao
conforme a estrutura das Redes Neurais Artificiais.
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Uma CAMADA

ESTRUTURA CONEXGES MaPA DE VETOR Duas camaDAs MULTIPLAS CAMADAS,
TOPOLOGICO DIReTAs E REVERSAS DiReTAs
LATERAIS
Tipo de . SOM MLP’s
rede Hopfield (Kohonen) ART Rede de Boltzmann
Auto-associacao Otimizagéao
Auto associagao Reconhecimento Hetero-associagao Reconhecimento de
Area de de padrdes padrdes
aplicagao Otimizagao Compressao de dados

Otimizaca - Reconhecimento
Imizagao Compressao de de padrées

dados Filtros

Tabela 2: Areas de aplicac&o” de alguns tipos de RNA’s, pela sua estrutura.
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RESUMOS: MAPAS MENTAIS

A figura 27 apresenta um mapa mental com um resumo geral das RNAs.

Determinar

Pardmetro de D_eﬁnlr
Entrada Arqmtetun_'a @
Topologia
Interpretar
Processamento Valor de Saida
Paralelo Construcao de
Rede Neural
Processamento Reconhecimento
Distribuido de Padrées Classificacdo
Inteligéncia obtida Predicdo

através do aprendizado Tarefas para

abordagem neural

As entradas para
um neurdnio sdo
excitatorias (+1) ou

McCulloch-Pitts

A funcéo de ativacdo
multiplica as entradas por
seus respectivos pesos,
realizando o somatério

para obter a saida Exemplo de
Computagdo Funcédo de
Neural Limiar (f)

Sesoma>=0,0

neurdnio
retorna 1, CE?O Modelo de Conjunto de pesos
contrario, — Hebb reais valorados (wi)

Sinal de
entrada (xi)

Cada grupo de dados €
representado por uma
regiéo no espago
multidimensional

A aprendizagem
ocorre no cérebro
através da
modificacdo das
sinapses

Nivel de Ativagdo

(Zwixi)

Tipos

N&o linearmente
separavel

Classificacao de
distancia minima

Avalia a classe associada com
base na distancia de algum
ponto central da regido

Figura 27 — Mapa Mental de Redes Neurais Atrtificiais.
A figura 28 apresenta um mapa mental com o treinamento de uma RNA.
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fungdo de
2 ativagio
sinais uy

de —1 3% P |—» =i

Y

0;

pesos
sindpticos threshold

Pode nédo
encontrar a
solugéo ideal,

A medida que a rede aprende, reduz o
passo gradualmente, evitando assim

oscilagdes ao redor do ponto 6timo. Pode chegar na solugédo
mais rapido,convergéncia
mais rapida
Pode encontrar a melhor Demora mais para
solugéo possivel encontrar uma

solucdo,convergéncia lenta

Figura 28 — Mapa Mental do treinamento de uma RNA.
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APLICACOES PRATICAS E
EXERCICIOS

M) O Modelo de um Neurénio Artificial

O modelo mais simples de Redes Neurais Artificiais esta representado esquematicamente na
figura 29.

Figura 29 — Modelo inicial do Neurdnio Atrtificial.

O neurdnio artificial é formado pelos seguintes componentes:
- Conjunto de entradas X,, X,,,..., X,.
- Pesos associados a cada entrada W,, W,,,..., W,. Chamamos cada peso de sinapse.
- Um somador X para ponderar as respectivas entradas com os pesos associados.

- Uma saida produzida Y.

Faz-se necessario modificar a figura 29, adicionando uma funcéo de ativacdo para restringir
a amplitude da saida. Acrescenta-se ainda um parametro chamado “bias” que tem o efeito de
aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcdo de ativacdo, dependendo se ele & positivo ou
negativo. O esquema modificado esta representado na figura 30.
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X1 Wi l b;

X W .._.. f(V) -—th

X:\_ /

Figura 30 — Neurdnio com fungéo de ativagcao (bias).

Para definir um neurdnio usar-se-a um conjunto de equagdes. Inicialmente a
equacao XV e XVI:

Vo= Y WX, Yi=f(v) (XVD

O “pias” sera considerado como um peso de uma entrada X, com umvalor fixo de
+1. Sendo assim, pode-se modificar a equacdo XV do neurbnio, conforme XVII.

N
V.= Yw - x +b
2 v

Conforme proposto, o neurdnio tera seu modelo levemente alterado e passara a
ser representado como na figura 31.

Xl\h
" — @-—-‘“ T
XN/

Figura 31 — Neurbnio com funcéo de ativagao bias, de forma néo explicita.

N) Tipos de funcao de ativacao

Neste ponto da modelagem neural, necessita-se uma funcao de ativacédo que
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limite o valor de saida do neurénio, ou seja, esta fungcdo n&o pode tender ao infinito
quando os valores de v, crescem. Algumas possiveis fungées de ativagdo de um
neurdnio estéo listadas a sequir.

+ Funcéo de Limiar

ek
fv)=[ lsev==10
“lseve(
+  Funcdo Rampa
i
f(vy=| lsev>="% yll —
vse -levalh fl .
-l se v<=-l5 "
« Funcéo sigmdide
- A e
ol
4
f(v) = tanh(v) i
1 i
S 1 A

Vale ressaltar que existem duas condicbes necessarias para que uma funcéo
matematica possam ser usadas como funcéo de ativagdo em uma rede neural artificial:
a funcéo deve ser continua; e os limites da funcéo quando x tende a infinito devem ser

diferentes de infinitos.
Exemplo 1: Considere a seguinte funcdo matematica f(x) = 2x. Posso usa-la

como funcéo de ativagcédo?
Resolugéo:
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fix) 4

Afuncao f(x) = 2x satisfaz a primeira condic&o, pois & continua, porém nao satisfaz
a segunda condigao:

lim 2x = 4o e lim 2x = —o

n—++oo n——oo

Sendo assim, nao ¢ possivel utiliza-la como fungéo de ativacéo.

Exemplo 2: Considere a seguinte funcdo matematica representada pelo gréfico.
Esta funcdo pode ser usada como funcéo de ativagao ?

Resolucgao:

IRty

2 =
J > X
-2
1) A funcéo € continua.
li[_‘(i_l f(x)=2 e E@ f(x)=-2

2) Sim, a funcéo pode ser usada como funcéo de ativacéo de uma rede neural.

Exercicios Sugeridos
Dadas as fungdes matematicas, verifigue se pode ser usada como funcéo de
ativacao e justifique.
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a) f(x) = 1/x

b) f(x) = &

c) f(x) = x2

O) Regra de Hebb

Os resultados obtidos por Hebb motivaram os primeiros métodos de aprendizagem
e a ideia basica consiste no fato de que, se um neurénio biolégico recebe uma entrada
de outro neurdnio e ambos se encontram altamente ativados, entdo, a ligacao entre
eles é reforcada. Aplicando-se esta observacao ao esquema de RNA pode-se dizer
gue se uma unidade i recebe uma entrada de outra unidade j altamente ativada, entao,
a importancia desta conexao deve ser aumentada, isto €, o valor do peso entre as
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unidades deve ser acrescido. Amaneira mais simples de representar matematicamente

esta relacéo é representada pela equagao XVIII.

Ul

W._(novo) = Wij(antigo) + Yin (XVII)

Algoritmo de Hebb
Considere a aplicacédo do algoritmo de aprendizado de Hebb para treinar uma

rede neural que simule o comportamento da func¢ao légica and ou (e).

1.
2.

As entradas serdo apresentadas, um par entrada-saida por vez;

Aplica-se a formula para calculo da saida da rede (formula XV), obtém-se o

valor de saida 'Y, ;

Passar pela funcao de ativacao;
Se o valor de Y obtido for igual ao valor de Y desejado (valor real), apresenta-

se um novo par entrada-saida, caso contrario, atualiza a sinapse utilizando a
formula Wji (novo) = Wji (antigo) + XjYi;

Retorna ao passo, até que nao haja mais divergéncia entre o valor de Y
obtido pela rede e o valor de Y real.

Considere este exemplo que utilizara a seguinte fungcéo de ativagao para treinar

uma rede do tipo and.

Redes Neurais Artificiais: uma abordagem para sala de aula




o,

L
=

lseve=0

f(v}={ I sev=0

Entrada 1 | Entrada 2 Saida
1 [ 1 1
1 0 -1
1] 1 -1
0 0 -1

Para cada par entrada-saida, ajusta-se 0s pesos das sinapses.

« Primeiro par entrada-saida.

Xl X2 Y
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i
= Z ks
t=0}

V= X|* Wi+ X:* Wap + ]*b‘]
vi=1%0+1*0+ 170 =0
Pssa pela funcio de ativacdo para verificar o valor de saida de Y. ou seja. Yobuido.

Yl =-1= Yn:ul

« Segundo par entrada-saida.

Xl | x2 Y
l ]
V) = X|* Wi+ K;* Wap + ]*b]

vi=1%1 +0%] + 1*]1 =2

Y =1, que ¢ diferente do Y., = -1, portanto, ajustar o peso.
Wiinovo) = Wy (antigo) + XY,

Wilnovo)= 1+ 1*1 =2

Wai(novo) = Wa(antigo) + XoY

Walnovo)= 1 +(M*(1)=1

bi(novo) = b; (antigo) + 1*Y

bi(novo)=1+1%1)=2
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« Terceiro par entrada-saida.

Xl X2 Y
0 1

vi=X0F w4+ XoF wa + 1%y
vi=0%1+2%1+1%2=4

Y1 =1,como Yra ¢ diferente. ajustar!
Wii(novo) = Wilantigo) + X;Y,
Winovo)= 1 +0%2=1

Wii(novo) = Wy (antigo) + XY
Winovo)= 2+ 1%2 =4

b (novo) = bjlantigo) + 1*Y,

by (novo) =2+ 1*1 =3

« Quarto par entrada-saida.

Xl X2 Y
0 0 -1
V= X|* Wi+ Xj* Wap + ]*b]

vi=0%1 + 0%4 + [*3=3
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Y, =1

Wiilnovo) = W (antigo) + XY
Winovo)= 1 +()*(1)=1
Wiinovo) = Wa(antigo) + X5Y
Wianovo)= 4+ ()*(1)=4

b, (novo) = b, (antigo) + 1*Y,
by (novo)= 3+ 1% 1)=4

ApoOs varias apresentacbes do conjunto de treinamento os pesos ndo mais se
alteram e a rede atinge estabilidade. Cada apresentacdo do conjunto de treinamento
€ chamada de época.

Esta é a configuracédo final da RNA e nela estao representados os pesos finais:

Apos a apresentacao de todos os pares Entrada/Saida, é possivel testar a rede
e verificar se ela aprendeu corretamente.
Conjunto de padrdes da rede:
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Entrada 1 | Entrada 2 | Saida
] ] ]

1 0
0 1 -1
0 0

Quando se apresenta X, =1 e X, =1 a rede deve exibir na saida o valor 1.

vi =X * w + Xo* w + 1¥by
vi=1*¥4+ ¥ (2)+1¥-4)=2 = Yi=1
A rede acertou, produziu o valor de saida 1 como esperado.

Para X, =1 e X, =0 a rede deve fornecer o valor de saida -1.

vi=X1* wy + Xp¥ wy + 1%by

vi=1*¥4+ 0% (2)+1%(-4)=0 = Y1=-1

A rede acertou, produziu o valor de saida -1 como esperado.

Ao apresentar X, =0 e X, = 1 a rede deve exibir o valor de saida -1.

vi=Xi*Fwn + XoFwa + ¥y

vi=0%4+ [*2+1%-4)=-2 = Yi=-1

A rede acertou, produziu o valor de saida -1 como esperado.

E finalmente, para X, =0 e X, = 0 a rede deve apresentar na saida o valor -1.

vi=Xi*F wy + Xo¥ wa + 1¥by

Vi=0% 4+ 0% 2+ 1*%(-4)=-4 = Y=-1

A rede acertou, produziu o valor de saida -1 como esperado.
Portanto, esta rede encontra-se devidamente treinada.

A seguir é apresentada uma tabela com os valores obtidos pela rede:
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Saida Saida
| Epoca | b | x1 | x2 | desejada | WO w1 w2 Soma | Obtida | Erro | Convergéncia |

1 11 1 1 1 0,1 0,1 0,1 0,3 -1 2
11 1 0 1 0,4 0,1 0,1 0,3 -1 2 Nao Convergiu
110 1 1 0,6 0,4 0,1 0,4 -1 2 Nao Convergiu
11010 -1 0,9 0,4 0,4 0,4 -1 0 Convergiu

2 11 1 1 1 0,9 0,4 0,4 0,4 -1 2 Nao Convergiu
11 1 0 1 1,1 0,6 0,6 0,4 -1 2 Nao Convergiu
11 0 1 1 1,4 0,9 0,6 0,4 -1 2 Nao Convergiu
11 0 0 -1 1,6 0,9 0,9 0,4 -1 0 Convergiu

3 11 1 1 1 1,6 0,9 0,9 0,4 -1 2 Nao Convergiu
11 1 0 1 1,9 1,1 1,1 0,4 -1 2 Nao Convergiu
110 1 1 2,1 1,4 1,1 0,4 -1 2 Nao Convergiu
110 0 -1 2,4 1,4 1,4 0,4 -1 0 Convergiu

4 11 1 1 1 2,4 1,4 1,4 0,4 -1 2 Nao Convergiu
11 1 0 1 2,6 1,6 1,6 0,4 -1 2 N&o Convergiu
110 1 1 2,9 1,9 1,6 0,4 -1 2 N&o Convergiu
110 0 -1 3,1 1,9 1,9 0,4 -1 0 Convergiu

5 111 1 1 3,1 1,9 1,9 0,4 -1 2 Nao Convergiu
111 0 1 3,4 2,1 2.1 0,4 -1 2 Nao Convergiu
110 1 1 3,6 2,4 2.1 0,4 -1 2 Nao Convergiu
110 0 -1 3,9 2,4 2.4 0,4 -1 0 Convergiu

6 11 1 1 1 3,9 2,4 2.4 0,4 -1 2 Nao Convergiu
11 1 0 1 4.1 2,6 2,6 0,4 -1 2 N&o Convergiu
110 1 1 4.4 2,9 2,6 0,4 -1 2 N&o Convergiu
11010 -1 4,6 2,9 2,9 0,4 -1 0 Convergiu

7 11 1 1 1 4,6 2,9 2,9 0,4 -1 2 Nao Convergiu
11 1 0 1 4,9 3,1 3,1 0,4 -1 2 Nao Convergiu
110 1 1 51 3,4 3,1 0,4 -1 2 Nao Convergiu
110 0 -1 54 3.4 3.4 04 -1 0 Convergiu

Exercicios Sugeridos

1) Considere o seguinte conjunto de treinamento, construa a rede neural com
bias, inicialize os pesos e o bias 1 zero, utilize fun¢do de ativagéo limiar com 6 igual a
zero e treine a utilizando regra de Hebb, fagca uma época.

X1 X2 Saida
1 | 1
1 -1 -1
-1 | 1
-1 -1 1

2) Repita o exercicio (1) com os mesmos dados, mas com a seguinte funcéo de
ativacao:
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fix)=( lsex>=1

X se -1 <x<l

-l se x ==-1

3) Considere uma rede neural com um neurdnio treine esta rede para simular o
comportamento da funcé&o OR ou “OU” utilizando a regra de Hebb, funcéo de ativagdo
limiar com 6 =1, utilize duas épocas, inicialize os pesos e o bias com 0.1.

X1 X2 D
111
1 -1 |1
a1 |
-1 -1

4) Considere os parametros de uma rede neural. Construa a topologia da rede e

calcule as saidas:

Matriz de pesos W= [@.1 02 0.3} f(v) ={ | se v >=0

02 01 04 lsev<0

Vetor de bias b=[-0.5, 0.1, -0.4]
Vetor de entradas X=[1, 0.5]

P) Redes Perceptron

Separabilidade Linear
Um problema é definido como linearmente separavel se € possivel representar
0 problema num plano bi-dimensional e tracar uma reta separando as classes do

problema.
Exemplo: Considere a porta légica and, cujos padrdes séo:

5 b

o o4

Tty o+
*

]

Clagses linaraments sepdraveia
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=
=
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E possivel separar através de uma reta as duas classes do problema. Portanto,
todo problema linearmente separavel pode ser resolvido por redes neurais de uma
unica camada e especialmente por perceptrons.

Considere o problema a seguir, que € nao linearmente separavel, como uma
porta légica XOR, “ou exclusivo”, cujos padrdes sao:

X1 X2 Y
1 1 (0
1 0 1
0 1 1
0 0 0

Neste caso, néo € possivel tracar apenas uma reta e que esta possa separar as
diferentes classes do problema.

Clazses rdo linaramante separavels

O tipo Perceptron

E um tipo de rede simples, de uma camada, com um ou mais neurénios de saida

j conectados as entradas i através de pesos Wij. No caso mais simples, possui um s6
neurénio k.
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O conjunto de equacgdes da rede é dado por:
in
v= ) wyx Y = F(»)
=1

A fungao de ativacéo proposta por McCullock e Pitts, € uma funcgao limiar:

f{v}={ I sev==10
ODsev<l

Para este caso, o limiar de ativagcdo do neurbnio, ou seja, o valor do qual o
neurdnio dispara, € zero, mas 0 modelo permite estabelecer um limiar de ativacao f(x)
diferente de zero. A fungéo limiar se modifica.

fvy=[ lsev==0

Osev<(

Os neurbnios da rede perceptron podem ser empregados para separar em
classes distintas os padrdes de entradas. Se a entrada liquida for maior que o limiar, o
padrao dessa entrada pertence a classe 1, caso contrario, pertence a classe 0.

Como uma rede neural que simula o comportamento de uma porta légica and.
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X1 X2 Y
1 1 | + Classe |
| 0 0 ‘L
0 | 0 Classe O
0 0 0
M, ._ 1 \;IZI.S

e
“ e

A separacéo entre as duas classes é: Xw,, + Xw, +b, =0, ou seja, € uma

21
equacao pertencente a uma familia de retas que podem separar as classes.

Algoritmo de treinamento do perceptron

Esta regra foi proposta por Rosemblatt e apresenta algumas mudancas em
relacdo a regra de Hebb. A funcéo de ativacéo passou a permitir um limiar © diferente
de zero. Foi também introduzido um fator de aprendizado n (0 < n <= 1), que regula
a velocidade de modificacdo dos pesos. O algoritmo de treinamento foi alterado, de
forma que néo seja feita a corre¢cado nos pesos quando a rede responde corretamente
ao padréo.

O algoritmo completo é o seguinte, considerando X como o conjunto de entrada
e D como o conjunto de saida, ambos valores reais e ndo obtidos pela rede.

Inicie aleatoriamente os pesos e bias: sugere-se 1guais a (;
1- Repita enquanto os pesos ainda estiverem solrendo alleracoes
Para cada padrio (entrada e saida desejada) faca
Calcule as saidas.
se Y <> D entdo
para cada sinapse faca

Wijnovo)= Wijlantigo)+ n * Xi * D
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Exemplo:
Aplicar o algoritmo de aprendizado do Perceptron para treinar uma rede neural

qgue simule o comportamento da funcéo légica and ou (e).
Utilizar-se-& a seguinte funcéo de ativacdo,n=1e © =0.2.

05 flv)= { l sev>=02

lseve02

Entrada | | Entrada 2| Saida
1 1 |
-1
-1
-1

o= =

1
0
0

Passo 1: Inicializar os pesos das sinapses com zero

Para cada par entrada saida, ajuste os pesos das sinapses.

« Primeiro par entrada-saida.

X1 X2 D
1 1 1

V= K[* Wy + Xg* W + l*b]

vi=0%1 +0*%1 +0*1 =0
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Y, =-1

D=1

Wilnovo) = W, (antigo) + n * X, * D,
Winovo)=0+ 1*#1*%1)=1

Wi (novo) = Wa(antigo) + n * X:% Dy
Wo(novo)=0+ 1#1*%(1) =1

bi(novo) = by (antigo) +n * 1* D,
binovo)=0+ 1*1%(1)=1
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Segundo par entrada-saida.

]
-

X1 X
1 0o -1
Vi = :"ir* Wi+ K;* Wap + l*h]

vi=1*¥1+ [*0 + 1¥1 =2

Y, =1

Dy =-1

Wi (novo) = Wi (antigo) + n * X% D)
Wiinovo)=1+ 1#1%(-1)=0

Wi (novo) = Wy (antigo) + N * X% D,
Wi (novo)=1+ 1#0%(-1) =0

b (novo) = by (antigo) + n * 1* D,

by (novol=1+ 1*1%(-1)=0
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« Terceiro par entrada-saida.

X1 X2 D
0 1 -1
V= X[* Wi+ Xl* W + l*b]

vi=0%0+ 1#0+ 1*0 =0
Yi=-1

Y = D. portanto nao ha alteracao.

+ Quarto par entrada-saida.

X1 X2 D
0 0 -1
vi=3X0F wi+ X wa + 1y

vi=0%0 + 0%0 + 0*%-1 =0
Y|=—1 ED|=—]

Y é igual a D e, neste caso, ndo ha alteracdo. Segue-se para o préximo passo.
Cada passada do conjunto de treinamento € chamada de época. Desta forma, mostrou-
se a primeira época.

+  Segunda época.

X X2 i v Y D Wi W2 b
T T T 5 - i 0 0 s
i 0 i i i - 0 i -
0 i i 0 0 - 0 0 2
0 0 i 2 = - 0 0 2

« Terceira época.

X X2 1 Vv Y D Wi W2 b
i i i 2 - i i i -
i 0 i 0 0 - 0 i 2
0 i i - - - 0 i 2
0 0 i 2 5 5 0 i 2
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Quarta época.

X1 X2 1 \% Y D Wi W2 b
1 1 1 -1 -1 1 1 2 -1
1 0 1 0 0 -1 0 2 2
0 1 1 0 -1 0 1 -3
0 0 1 -3 -1 -1 0 i -3

Quinta época.

X1 X2 1 vV Y D Wi W2 b
1 1 1 2 -1 1 1 2 2
1 0 1 -1 -1 -1 1 2 2
0 1 1 0 0 -1 1 1 3
0 0 1 3 -1 -1 1 1 -3

Sexta época.

X1 X2 1 v Y D Wi W2 b
1 1 1 -1 -1 1 2 2 2
1 0 i 0 0 - i 2 2
0 i i - 5 - i 2 -3
0 0 1 -3 5 - i 2 -3

Sétima época.

X1 X2 1 v Y D Wi W2 b
1 1 1 0 0 1 2 3 2
1 0 1 0 0 -1 1 3 -3
0 1 1 0 0 -1 1 2 -4
0 0 1 -4 -1 -1 1 2 -4

Oitava época.

X1 X2 1 v Y D Wi W2 b
1 1 -1 - 1 2 3 -3
1 0 1 -1 -1 -1 2 3 -3
0 1 0 0 -1 2 2 -4
0 0 1 -4 -1 -1 2 2 -4

Nona época.

X1 X2 1 V Y D Wi W2 b
1 1 1 0 0 1 3 3 -3
1 0 1 0 0 -1 2 3 -4
0 1 1 -1 -1 -1 2 3 -4
0 0 1 -4 -1 -1 2 3 -4

Décima época.

X1 X2 1 V Y D Wi W2 b
1 1 1 1 i 1 2 3 -4
1 0 1 2 -1 -1 2 3 -4
0 1 1 -1 -1 -1 2 3 -4
0 0 1 -4 -1 -1 2 3 -4

Apb6s 10 épocas a rede neural se estabilizou, ou seja, seus pesos nao sofrem mais

alteracGes. Agora pode-se testar e verificar se a rede aprendeu de fato a reconhecer

os padrdes ensinados.
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Considere o seguinte conjunto de padrdes da rede

Entrada 1 Entrada 2 Saida
1 1 1
1 0 -1
0 1 -1
0 0 -1

« Quando é apresentado o par X1 =1 e X2 = 1 a rede deve tem na saida o
valor 1.

v, =X w + X*w, + 1D,

v,=1"2+ 1" 3+ 17(-4) =1

Y.=1

A rede acertou, produziu o valor de saida 1 como esperado.

+ Quando se apresenta o par X, = 1 e X, = 0 a rede deve ter como valor de
saida -1.
v=X*w, + X *w, +1'b,
v,=1"2+ 0" 3+ 1%(-4)=-2
Y1= -1
A rede acertou, produziu o valor de saida -1 como esperado.

« Ao fornecer o par X1 =0 e X2 =1 arede deve apresentar na saida o valor -1.
v, =X w, + X*w, + 1D,
v, =02+ 1" 3+ 1%(-4) = -1
Y,=-1
A rede acertou, produziu o valor de saida -1 como esperado.
Ao apresentar o par X, =0 e X, = 0 a rede deve ter como valor de saida -1.
v, =X w, + X w, + 17D,
v,=0"2+ 0"3+1%(-4)=-4
Y.=-1

1
A rede acertou, produziu o valor de saida -1 como esperado.

Exercicios Resolvidos

1) Considere o0 seguinte conjunto de treinamento:
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X1 X2 Saida
| 1 1
| -1 -1
-1 1 1
-1 -1 1

a) Esboce o gréafico de X1 por X2 e diga se o problema € linearmente separavel.

b) Quantas camadas e quantos neurdnios deve ter a rede neural para reconhecer
os dados?

Resolugao:
a)

Sim, o problema € linearmente separavel pois € possivel separar as classes
através de uma familia de retas.

b) Uma camada e um neurdnio, pois o problema é linearmente separavel e possui
saida binaria.

2) Considere o conjunto de treinamento apresentado. Treine a rede utilizando o
algoritmo do perceptron durante uma época, considere n = 0.5. Inicialize os pesos e 0
bias com 0.1, utilize func&o de ativacao limiar com 8 igual a zero.
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Resolucgao:

Para cada par entrada saida, ajuste os pesos das sinapses.
« Primeiro par entrada-saida.

X1 X2 D
| L1
V= X|* Wy + Xl* Wa + l*h]

vi=01*1 +0.1*1 +0.1*¥1 =03
Y, =1
D=1

Y, € igual a D, n&o ha alteragées.

¥ 01 w

1 .____‘_ L '\h
— )

)

0.1 o

v, @

+ Segundo par entrada-saida.
X1 X2 D

v, =X w, + X*w, + 1D,

v, =1"0.1+(-1)*0.1 + 1*0.1 = 0.1
Y, =1

D, =-1

W, (novo) = W._ (antigo) + n * X,* D,
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W._ (novo) =0.1 + 0.5*1*(-1) =-0.4
W, (novo) =W, (antigo) + n * X,* D,
W,, (novo) = 0.1 +0.5*(-1)*(-1) =0.6
b,(novo) = b, (antigo) +n* 1* d
b,(novo) =0.1 + 0.5*1*(-1) =-0.4

« Terceiro par entrada-saida.

XFw, + X w, + 1",
(-1)*(-0.4) + 1*0.6 + 1*(-0.4) = 0.6
Y, =1 ® D, =-1

W._ (novo) = W._ (antigo) + n* X.* D,
W, (novo) =-0.4 + 0.5%(-1)*(-1) = 0.1
W, (novo) = W, (antigo) + n * X,* D,
W,.(novo) = 0.6 + 0.5%(1)*(-1) = 0.1
b.(novo) = b, (antigo) +n* 1* D,
b,(novo) = (-0.4) + 0.5*1*(-1)=-0.9

Vi
Vi

-0.9
¥y 0.1 \
o T
o "
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« Quarto par entrada-saida.

X T X2 T D ]
| -1 | -1 | 1 |
v, =X w, + X w, + 1*b,
v, = (-1)*(0.1) + (-1)*0.1 + 1*(-0..9) = -1.1

,=-1

;=1

W (novo) = W_ (antigo) + n * X,* D,
W, (novo) = 0.1 + 0.5*(-1)*(1) =-0.4
W, (novo) =W, (antigo) + n * X,* D,
W, (novo) = 0.1 + 0.5%(-1)*(1) =-0.4
b,(novo) = b, (antigo) + n * 1* d,
b,(novo) = (-0.9) + 0.5*1*(1)=-0.4

O <

Saida Samla Lesarmireg
Epocal b| x1 | %2 [ desejaca| WD w1 w2 Soma Obticda | Erre | Comvergéncia Faite: Dados de Entrada
[ T 1 0,1 0.1 0.1 03 1 i s ¥ [ ¥ T ¥ []
1] 111 -1 0. 01 0,1 0.4 1 -2 |Hag Comeergiu 1 1 1 1
] -1 1 -1 -4 -04 1] 03 1 -2 |Hbo Coereargiu 1 -1 -1
HELE] 1 B o1 [Nl 0.0 -1 7 [HAa Cioaveergiu -1 1 -1
F 1] 1 1 04 04 04 a1 i 2 |Hao Cormeergiu -1 -1 1
i IR ] 1 o1 [kl K] 0.2 i 0 |Convergiu
11 -1 1 -1 &l o 0.1 -0z 1 0 |Comeengiu
-l 1 0,1 0.1 0.1 0.2 i 2 |Hao Convergiu
ENEIERE 1 nE | 04 [ 0s oz 1 7 |Mfie Comaergiu
1 111 1 11 o1 01 -0 1 0 |Comesrngiu
1-al1 ] 11 0.1 o1 02 i 0 |Convengu Tungan 3 sef
i -1] -1 1 11 ] o1 o1 02 i 2 |MEs Comergiu treinnida para obher.
4 |1 11 1 1E | 04 | 04 027 1 2 |Mbo Comergiu fl=sle caso, a fungao
R -1 21 o1 01 O -1 O |Convengu
1] -1[ 1 1 21 (K] 01 0.2 1 0 |Comvergiu
1111 1 331 | B4 01 e 1 2 |nao Comergu
-] 1] 1 1 1 Fd -4 -4 02 1 2 |xiao Comergu
111 1 31 01 [[K] 0.2 1 0 |Comvangu
i]-1] 1 1 31 ol Kl 0z 1 0 |Convergiu
HIELE 1 1 01 [Nl 0.2 1 2 |Hao Comeergiu
g (1111 1 36 -0.4 04 0.2 i 2 [MBe Conargiu
IR E -1 41 ol o1 0T L 0 [Comesngiu
111 -1 4.1 0.1 01 0.2 i 0 |Comergiu
1] -1 1 1 4.1 o K] 02 i 2 |Hao Corergiu
T 1] 1 1 1 45 -0 4 <048 -7 1 F \mﬂl'.m'nfglll
il 1] -1 51 0.1 o1 0.2 i 0 |Comergiu
1] -1f1 1 a1 01 0.1 0,2 1 0 |Comergiu
11111 1 &1 K] o1 ] -1 2 “hn Comergiu
\ Estes valores se
repetem. pots
rE[MESENiam oS pares
% do conjunlo de
trginamento 01 pesas 530 Todlos eates vabares sio
calculados [sxceto cabeimdos, confonms 4
para a primeira lnha de tormnula uilizada no
Uma epoca & um apresentagao de um dacies, gua fod dafinido Exemp.
comjunto de freinamenio completo. Hests comi 0,00
caso. cada epoca possui 4 pares de

Entrada/Saida (£'S),
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3) Considere o conjunto de treinamento apresentado na tabela. Treine uma rede
utilizando o algoritmo do perceptron de forma que a RNA seja capaz de reconhecer 2
frutas e 2 legumes.

0 1
Fruta Legume
100 Maca X
101 Banana X
110 Batata X
111 Cenoura X

Antes de iniciar o treinamento, codifica-se a informacéao e define-se as entradas
e saidas desejadas. Para gerar um Perceptron, os valores devem assumir condi¢cées
binarias, ou seja, 1 ou 0. Neste caso, uma proposta de identificacdo dos conjuntos
da tabela ja se encontra codificada. A saida se constitui de apenas duas posicoes,
Fruta (0) ou Legume (1), logo, € possivel usar um neurdnio de saida que, identificando
100 (Maca) ou 101 (Banana) produza 0 (Fruta), e, identificando 110 (Batata) ou 111
(Cenoura) produza 1 (Legume) como saida. Para as entradas usaremos 3 elementos:
um para o viés (1) e os outros para as informacgodes relativas aos idolos (00, 01, 10 e

11).
1&:8\5 : T]_.. ¥
/

}reow

Iniciando os pesos do neurénio com 0, tem-se 0 seguinte conjunto de pesos:
w={w,, w,, w,}={0, 0, 0}

A funcao de transferéncia do neurénio é binaria, portanto, se soma ponderada >
0, entdo saida= 1. Caso contrario, a saida= 0.

O conjunto de treinamento constitui os seguintes pares:

entrada 1={x0, x1, x2}= {1, 0, 0}, cuja saida é saida 1= {y}= {0}

entrada 2= {x0, x1, x2}= {1, 0, 1}, cuja saida é saida 2= {y}= {0}

entrada 3={x0, x1, x2}= {1, 1, 0}, cuja saida é saida 3= {y}={1}

entrada 4= {x0, x1, x2}= {1, 1, 1}, cuja saida é saida 4={y}= {1}
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- 12vez da entrada 1 (Maga):

Calculando a saida para a entrada 1

1
Oo\‘ ¥ xow=x0 w0 +x1 wl +x2 w2
u{}—f————a(:[>___* o Soma =10 +00 +00=0 ¢ FT(0) = 0

0 saida = 0 (Fruta)

) .
Saida desejada = 0 (Fruta), logo. a

saida estd correta!

« 12vez da entrada 2 (Banana):

Calculando a saida para a entrada 2

1( o
Yxw=x0w0+x1 wl +x2 w2

o !
0 O———3(ZT)—— o Soma = 1.0 +0.0 + 1.0=0 ¢ FT(0) = 0
0 o

e saida = 0 (Fruta)

Saida desejada = 0 (Fruta), logo, a

saida estd correta!

* 12vez da entrada 3 (Batata):
Calculando a saida para a entrada 3
! L‘>°\‘ Y xow=x0wl+x1 wl +x2 w2
10 0 l_ZT . Soma=1.0+10+00=0eFTI({)=0
0

O/' saida = 0 (Fruta)
0 Saida desejada = 1 (Legume): nio estd

correta!

Como saida = 0: adicionar a cada peso a sua entrada:

wo=0+1=1
wi=0+1=1
w2=0+0=0
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+ 12vez da entrada 4 (Cenoura):

Calculando a saida para a entrada 4
1
Foaw=x0w0+x1 wl +x2 w2

Ol\

1 () ! 2 . Soma=1.1+1.1+10=0cFT(2)=1
—

O/ saida = 1 (Legume)

! Saida desejada = 1 (Legume): saida

estd correta!

Agora que todas as entradas do conjunto de treinamento foram apresentadas,
deve-se avaliar o treinamento. Essa avaliacdo ajuda a decidir se a rede estd ou nao
devidamente treinada (reconhece ou nao todos os conjuntos).

Uma forma de avaliacdo é fazer um teste total, ou seja, apresentar todo o
conjunto de treinamento e quando uma entrada nao for reconhecida, ainda durante
a apresentacao do conjunto, interromper o teste, ajustar os pesos e continuar o
treinamento. Outra proposta é realizar um teste por amostragem, quando o conjunto
for muito grande. Quer dizer, fazer um teste com 10%, ou 20%, conforme preferéncia
do projetista da rede, do conjunto de treinamento e verificar o seu sucesso.

Outro ponto importante é a precisdo da rede. Dependendo do conjunto de
treinamento e da arquitetura da RNA, talvez ela ndo reconheca 100% dos casos
apresentados, mas reconhece uma percentagem razoavel. Essa decisao deve ser
tomada em tempo de treinamento. Para este caso em particular, sera decidido pelo
treinamento total, ou seja, 100% de reconhecimento, ja que o conjunto e a rede sao
pequenos e simples.

O treinamento sera reiniciado, ja que aconteceu um reajuste de peso no
treinamento anterior, ou seja, alguma entrada nao foi reconhecida apropriadamente,
e, dessa forma, todo conjunto de treinamento sera repassado, para eliminar a
possibilidade da rede ndo reconhecer alguma entrada do conjunto apresentado.

+ 22vez daentrada 1 (Maca):

1 Calculando a saida para a entrada 1

Yaxw=x0w0+xlwl +x2 w2

Ql\

1

o (p—m— — 40 Soma=1.1+0.14+00=0¢FT(I)=1
O/

saida =1 (Legume) e

0
Saida desejada = 0 (Fruta), logo. a

saida incorreta!

Como saida = 1, deve-se subtrair de cada peso a sua entrada:
wo=1-1=0 wi=1-0=1 w2=0-0=0

+ 22vez a entrada 2 (Banana):
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Calculando a saida para a entrada 2

1 0 Y xw=x0w0+xl wl 4x2 w2
1

Soma=10+01+10=0eFT({0)=0
L e —— — 0

O/ saida = 0 (Fruta)
1

Saida desejada = 0 (Fruta), logo, a saida

estd correta!

« 22vez a entrada 3 (Batata):

Calculando a saida para a entrada 3
1

Yarw=x0w0+x1 wl +x2 w2

OU\
10l—>@ , 1 Soma=10+1.1+00=0eFT(1)=1
O/

saida =1 (Legume)
° Saida desejada = 1 (Legume):a saida esta

correta!

« 22vez a entrada 4 (Cenoura):

1 Calculando a saida para a entrada 4
0

K Yxw=x0w0+xlwl+x2w2

1 —p —_— 1

o/ Soma=10+11+10=0eFI(l)=1
! saida = 1 (Legume)

Saida desejada = | (Legume): a saida estd

correta!

No segundo treinamento, aconteceu um ajuste de pesos, portanto reinicia-se
todo o treinamento da rede neural. Entretanto, pode-se dispensar todo este retreino,
pois as entradas 2, 3 e 4 produzem saidas corretas mediante os pesos { 0, 1, 0 } da
rede.

Deve-se apenas verificar se a saida produzida para a entrada 1 esta correta, pois

ndo necessariamente ajustando os pesos uma vez fara com que se produza a saida
esperada.
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+ Reapresentando a entrada 1 (Maca):

Calculando a saida para a entrada |
1
C>0\‘ Yxw=x0w0+xl wl +x2 w2
Ol—’@ o Soma = 1.1 +0.1 +0.0=0 ¢ FT(0) = 0
0

0
O/ saida = 0 (Fruta)
0 Saida desejada = 0 (Fruta), logo. a saida

estd correta!

Como foi reconhecida a Fruta Maca, a rede reconheceu todos o0s casos
apresentados do conjunto de treinamento. Portanto, rede devidamente treinada.

Exercicios Propostos
1) Considere uma rede neural com um neurdnio treine esta rede para simular o

comportamento da funcédo OR ou “OU” algoritmo do perceptron, funcéo de ativagdo
limiar com 6 =1, utilize duas épocas, inicialize os pesos com 0.2. Utilize n=0.5

[=1
[
i

2) Considere a seguinte rede neural de uma camada, com duas entradas, trés
neurénios na camada de saida, funcdo de ativacado limiar com 6 = 0.2 e com 0s

seguintes parametros: [5_3 0.4 [}_j

Matriz de pesos W=
06 02 07

Vetor de bias b=[-0.3, -0.5, 0.8]

Vetor de entradas X=[1, 0.4]

Vetor de saidas D=[1, 1, -1]

Construa a topologia da rede e calcule as saidas Y1, Y2 e Y3.

Treine a rede durante uma época com o algoritmo do perceptron. Use 1 = 0.5

3) Sabe-se que osvetores (1,1,1,1)e(-1,1,-1,-1) sdo membros de uma classe,
enquanto os vetores (1, 1, 1, -1) e (1, -1, -1, 1) ndo sao. Apresente o treinamento de
uma rede de Perceptron para classificar os vetores e apresente os resultados obtidos.
Utilize funcdo de ativagao limiar com 6 = 1, Use ) = 0.5, treine por duas épocas. Diga
se € necessario continuar o treinamento.
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4) Seja o conjunto de treinamento abaixo. Treine uma rede neural com o algoritmo
do perceptron, funcéo de ativagao limiar com 6 =1 , utilize duas épocas, inicialize os
pesos com 0.5. Utilize n=0.7. Diga se o problema € linearmente separavel.

| 1 -1
| -1 | -1
-1 1 -1

Q) Redes Adaline
O modelo de RNA Adaline, Widrow e Hoff em 1960, inicialmente foi chamado

de (ADAptative LINear Element) e posteriormente de (ADAptative Linear NEuron).

Sao RNA bem simples e possuem a arquitetura do neurénio idéntica a do Perceptron,

tendo como diferencial a regra de aprendizado, neste caso chamada de regra delta.
Na sua forma mais simples é formada por apenas um neurdnio, com varias

entradas uma saida e um “bias”.

Da mesma forma que no Perceptron, a rede pode ter varios neurbénios recebendo

as mesmas entradas em uma Unica camada de saida.

¥

Hem

A funcdo de ativacdo utilizada pelas redes Adaline € a mesma utilizada pelo
perceptron, ou seja, uma fung¢ao bipolar (1, -1). Podendo ser a funcéo limiar que se

conhece com © ajustavel.
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flv) = |f se V=0

.]-I:-;ex'--*.ﬁ

LS

Pode-se utilizar ainda a seguinte fungao de ativagao:

fiv) :.J'- | 82 vw=>=0)

Lv:a-.: By

Algoritmo de Treinamento
Aregra de aprendizado das redes Adaline é conhecida por regra delta, o principio

basico é ajustar os pesos a partir do erro na saida da rede. O erro, ou custo, para um
neurénio € dado pela diferenca entre a D, é a saida desejada (fornecida no padréo
p de entrada/saida) e Y, é a saida realmente obtida (fornecida pela rede quando é
apresentado o padrao p). O padréo p € qualquer membro do conjunto de treinamento.
A regra € capaz de atualizar corretamente os pesos a cada iteracdo, com entradas
binarias ou continuas.

A tendéncia do erro a cada apresentacdo do conjunto de treinamento é diminuir
até chegar bem préximo de zero. Quando se utiliza uma rede com mais de um
neurdnio na primeira camada, faz-se necessario calcular o erro na saida da rede e
minimiza-lo. Portanto, se apenas somar os erros de cada neurdnio i 0s erros negativos
poderiam anular os erros positivos e dar uma falsa estabilizacdo da rede. Para evitar
este problema utiliza-se o erro quadratico, a fun¢ao de erro, conforme equacao (XVIll):

1 &
i — dr’ - ¥
2N £ o (XVIII)

Onde N é o numero total de neurénios na camada de saida. O fator 2 € unicamente
para ajuste do algoritmo de treinamento. Como o erro E é fun¢éo da saida darede Y,
e esta é funcdo dos pesos wi, podemos dizer que o erro E é funcéo dos pesos da rede.
Ou seja: E =f(wi1, w2, ... ,wN).

Assim, a ideia € minimizar o erro ajustando o0s pesos, ou seja, encontrar o
minimo da funcéo de erro. Este minimo é dado pela derivada parcial da funcéo de
erro em relagdo a cada peso. O gradiente da funcdo de erro € o vetor composto
pelas derivadas parciais da funcédo de erro em relacdo a cada peso e aponta para a
direcédo de crescimento da fungédo, da mesma forma que a derivada em uma funcéo
monovalorada f(x). Assim, a ideia é variar os pesos de forma a caminhar na direcéo
contraria ao gradiente, que € a direcdo de maior diminuicéo do valor da fungao de erro,
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como na equacéo (XIX).

AWi=-n _8E_ (XIX)
oW

Onde 1N é uma constante de proporcionalidade, também chamada de taxa de
treinamento.
Realizando as devidas manipula¢cées matematicas, obtém-se a equacgao (XX).:

N
Viz=Zxwi=Y; AWi = -1 Xi(di — },r.l)

i=0

Wij (novo) = Wij(antigo) +n* Xi* (Dj-Yj)  (XX)

O Algoritmo de treinamento pode ser assim resumido:

1 - Inicie 0s pesos e bias com valores aleatdrios pequenos
2 - Repita
Para cada padrio (entrada e saida desejada) faca
Calcule as saidas Y
Para cada conexiio faga
Wijinove) = Wijlantigo) +n* Xi*(Dj-Y))
binovo) = biantigo) +n* 1* (D) - Y))

até que um erro pequeno tenha sido atingido

Aplicacéo
Construir uma RNA que simule o comportamento de uma porta légica “OR”.
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X1 X2 3]
1
1
1

0 |
0 0 1 ! h

Sera utilizada a seguinte fun¢do de ativagéo.

fivi= ¢ 1 seve=]
= v ose-]lay ]

-1 se ve=-1

Passo 1 — Iniciar os pesos e o bias com valores aleatérios pequenos
Os pesos seréo inicializados com 0.1 inclusive o bias. Sera utilizado n =0.25.

: - 0.1
iy ;
e s
e P
| L "
. (1 __-"'I
(= .____——F —
+ Primeiro par entrada-saida.
X1 X2 D
| 1 1

vi=X % w+ XaF wa + 1%by
vi=1%00 + 101 + 1*0.1 =03
Y, =03

D=1
er=Di-Y1=1-03=07

Redes Neurais Artificiais: uma abordagem para sala de aula



Como esta entre -1 e 1, o valor de saida se mantém, conforme a funcdo de

ativagao: Y, ., =0,7

W inovo) = W {antigo) + 1™ X" e
Wihlnovo) =01 +025* 1% .7 =028
Wainovo) = Wylantigo) + 0" X% e
Woelnovo) =001 + 025% 1407 =028
b(novo) = b {antigo) + 0 * 1% g
bunovo) =01 +0.253*1*0.7 =025

Lie

M o 1.78 1,.&

_*lr,.-l \'l. s

|
025

Y2 g

+ Segundo par entrada-saida.

Xl X2 ]
1 0 |

V= K;"' Wi+ K_l* Wi+ ]*h|

vy = 1*028 + 0*0 28 + 1*0.28 =0.56
Y =030

=1

=Y =1 056=0144

Wlnovo) = Wdantigo) + 0* X% e
Wolnovo) =028 +0.25% %0 .56 = 0.39

Welnovo) = Wo lantigo) + 0 " X% e

Woalnovo) =028 + .25%0%0 56 = 0.28
binove) = by (antigo) + 1 * 1% e,

binovo) =028 + 025%¥ 1% .56 = 0349
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« Terceiro par entrada-saida.

X1 X2 D
0 1 1

vy =X * wy + 3% Wy + 1¥Dy

vy =0%0.41+ 1*%0.28 + 1¥0.41 = 0.66

e1=Di-Y1=1-0.66=0.34

Wii(novo) = Wii(antigo) + n * Xi* e
Wii(novo) = 0.39 + 0.25*%0%0.34 = 0.39
Wai(novo) = Wa(antigo) +n * Xao* e
Wii(novo) =0.28 + 0.25%1*%0.34 = 0.36
bi(novo) = by(antigo) + 1 * 1* ¢

b1 (novo) =0.39 + 0.25%1*%0.34 = 0.47

* Quarto par entrada-saida.

Xl X2 (]
0 L

V=R w b Ka® wy + 1¥hy

v =0HAL + 0056 + 1R A9 =047
Y =047

D=1

er=00-Y, =-1-049=-149

Wi inovo) = Wlantigo) +n " X% ey
Wi (novo) = 0.3% + 0.25%0%(-1 449) = 0349
Wznovo) = Wa(antigo) +n * X:* e

W nova) =036 + 0.25%0%-1 49) =0 36
by (novo) = by (antigo) +n * 1* e

by inovo) =047 + 025%1*0 3% =047

Uma planilha com os resultados das primeiras épocas esta aqui apresentada:
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Saida Saida Leamning
Epuca b| x1 | x2 | desejada] WO W1 W2 Soma Obtida | Ermmo | Convergéncia Rate
1 1] 1] 1 1 010 | 0.10 0.10 0.30 0.3 0.7 0.25
if1]0 i 0,28 D28 0,28 0.55 0,55 0,45 |Nao Convergiu
1] 0] 1 1 039 | 039 0,28 0,66 0.66 0.24 [MNao Convergiu
1 0] D0 1 047 | 039 0,36 047 047 -1 47 |Nao Convergiu
2 1] 1] 1 1 010 ) 039 0,36 0.85 0.85 0.15 |Néo Convergiu
11]0 1 014 | D42 | 040 0.57 0,57 0.43 |Nag Convergiu
ijo] 1 i 025 | D53 0,40 0.65 0,65 0,35 [Nao Convergiu
11 0] 0 -1 034 | 053 049 034 034 -1.34 |Nao Convergiu
3 1] 1] 1 1 000 | 053 045 1,02 1,00 0 |Convergiu
11 1] 0 1 000 | 053 0.4% 0.54 0.54 0.46 |MNao Convergiu
1] 0] 1 1 012 | 065 045 0,80 0.&0 0.4 |Nao Convergiu
ijo| 0 -1 022 | DE5 0,58 022 0,22 -1 29 |Nao Convergiu
4 1] 1] 1 1 009 )| 0865 0.58 1.15 1,00 0 |Convergiu
11 1] 0 1 008 | 0.65 058 0.56 0.56 0.44 |Nao Convergiu
11 0] 1 1 002 | 078 0.58 0.81 0.61 0.3% |N&o Convergiu
ijjol 0 -1 0,12 | 0.76 0,68 0.12 0,12 -1,12 |[Nas Convergiu
5 1] 1] 1 1 016 | 076 0,68 128 1.00 0 [Convergiu
11 11 0 1 016 | 076 0,68 0,60 0.60 0.4 |NBo Convergiu
1] 0] 9 1 005 | 0.88 0,68 0.62 0.62 0.38 |Naéo Convergiu
11 0[ D 1 0,04 0.86 0,78 0.04 0.04 -1.04 |Naa Convergiu
& 1] 1 1 022 | 086 0,78 141 1.00 0 [Convergiu
11 1] 0 1 022 | 0.86 0.78 064 064 0,36 |Mao Convergiu
1] O 1 013 )| 095 0,78 054 0.e4 0.36 |N&o Convergiu
11 0[ D 1 004 | 095 0.67 -0.04 -0.04 0,96 |M&o Convergiu
7 1] 1 1 025 | 095 0,87 1,53 1,00 0 [Convergu
ij1] 0 1 028 | 095 087 0.67 0.67 0,33 [Nao Convergiu
1] O 1 020 1| 1.03 087 067 0.67 0,33 |N&o Convergiu
1O D 1 £12 ] 103 0,95 0,12 0,12 -0.88 |Nao Convengiu
—

Exercicios Propostos
1) Considere uma rede do tipo Adaline. Treine-a para verificar se uma pessoa

esta doente ou ndo, para isso considere as seguintes entradas:

MNome Febre Enjio Diar Doente?
Jodn 5 5 [ 5
Maria N 5 M M
Pedro N 5 5 5
Carlos 5 | 5 5
Joana N N M N

Considere os seguintes parametros

-n=1;

-Pesos iniciais 0.2

- Epocas =2

- ApGs as duas épocas verifique se € necessario parar o treinamento.
- Faca um gréfico da evolugédo do erro durante o treinamento.

2) Considere os seguintes parametros da RNA, treine duas épocas, utilizando a
regra delta. 03 04 05
Matriz de pesos W= 04 03 06

- Vetor de bias b=[0.5, 0.1, 0.4]
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- Vetor de entradas X=[1, 0.5]
- Vetor de saidas D =[1, 1, 1]

-n=0.3
- . _ filv)=1( 1 sev>=04
- Funcao de ativacéao {

-lsev<04

3) Considere a seguinte rede neural de uma camada, com trés entradas, dois
neurbnios na camada de saida, fungdo de ativacéo limiar com 6 = 0.5 e seja os
seguintes paréametros:

502

- Matriz de pesos W=
e 0l

07 05
- Vetor de bias b=[-0.2, 0.1]
- Vetor de entradas X=[1, 0.5, 0.3]
- Vetor de saidas D=[1, -1]
-n=0.7
- Treine duas épocas, utilizando a regra delta.

R) Backpropagation

Este algoritmo treina redes do tipo feedforward com neurbnios com qualquer
funcdo de ativagdo que seja derivavel.

Algoritmo Backpropagation
Este é um algoritmo de treinamento supervisionado pararedes do tipo feedforward

que tenham neurdnios com qualquer fungdo de ativagdo que seja derivavel. Este
algoritmo permite modificar aos poucos os valores das sinapses de modo a otimizar
a saida da rede. para a atualizacdo dos pesos de uma rede neural que ja estao pré-
definidos: as funcdes de ativagcéo, os pesos, 0 passo de treinamento e 0 momento.

1° Passo Calcular, no sentido feedforward, o valor que entra em cada um dos
neurdnios, utilizando a férmula (XXI):

(XXI)

AWi=-» _8E_
oW,

onde:

u® — a entrada que chega no neurénio i da camada c;

W, — peso singptico que liga o neurénio i (camada anterior) ao neurdnio j (camada
posterior);

X — neurénio i (camada anterior);

b]. — bias que esta interligado ao neurdnio j.
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2° Passo Calcular, no sentido feedforward, o valor que sai de cada neurdnio. A
saida depende da funcdo de ativacado, como mostrado a seguir:

Linear — v, = u;

Tangente hiperbodlica ® v, = tgh u= u;

Degrau—>v]. =1,seu>0 ev, = 0,seu<=0.

3° Passo Os passos 1 e 2 devem ser repetidos para as demais camadas ocultas
(caso existam) e para a camada de saida.

4° Passo ApOs calcular os valores da camada de saida, calcula-se o erro
associado a todos os neurdnios desta camada, utilizando a formula: & = ¥ obtido — ¥ real

onde € ® erro associado a diferenca entre a saida obtida pela rede e a saida
real.

5° Passo Calcular o ganho para pequenos sinais de saida g, dos neurénios, da
seguinte maneira:

Para neurdnio tipo linear e degrau ® g. = 1

Para neurénio tipo tgh ® g, = 1 — v2.

6° Passo Calcular o erro que sera retropropagado, levando em consideragcao o
ganho dos neur6nios, usando a formula: 6i =g "€

7° Passo Retropropagar o erro, utilizando o passo de treinamento a, a fim de
calcular a variagé@o das sinapses: Awij =2 av, 0

8° Passo Atualizar as sinapses: w, " = w2aneror 4 Awij

Exercicio Resolvido

Na rede neural apresentada a seguir, os neurbnios 1, 2, 3 e 5 sdo do tipo tangente
hiperbdlica e o neurénio 4 é do tipo linear. O treinamento é do tipo Regra Delta com
passo a = 0,1. E apresentado o par x{0.1, 0.7} ey ={ 0.2, 1}.

Quais os novos valores das sinapses ap0s o0 primeiro passo de treinamento?
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n
uf -gw{f-x, +b,

« 12 camada

u,=w, X, +w, x,+b =02"0.1+0.2*0.7+1*(-0.1) =0.06
u,=01*(-0.1)+0.7*03+1*0.3=0.5
u,=0.1*01+0.7*09+0.1*1=0.74

v, = tghu = u,

0.06

=0.5

=0.74

« 22 camada

u,=v,w, +v,+w,,=0.06*0.1+0.5*(-0.1) +0.74 * (-0.1) =-0.118
u.=006*05+05*02+0.74*1.1=0.94

v,=tghu= u®v, =-0.118

uj®v5=0.94

<
Il

- Céalculo do Erro:  Ei = ¥obtido — ¥Yreal
€, =0.2-(-0.078) = 0.318
€,=1.0-0.93=1,94

+ Célculo do ganho

{ neuardnio linear —» g =1

neurdnio tgh —» g, = 1 - wf*

g =1 (006) =099
g = 1057 =0.75
g: = 1-(0.74)" = 0 452
2y =1 (linear)
gy = 10937 =0.116
Calculo do & di=gi~*el

d,=g,*€,=1%0.318=0.318

0,=9,%€,=0.116 1,94 = 0.225
0,=g,*(w,*9,+w,*0J,)=0.996* (0.1 *0.318 + 0.5 * 0.225) = 0.143
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0,=0,* W,, * 9, +w, *9,)=0.75*(-0.1 * 0.318 + 0.2 * 0.225) = 0.010

2

O,=9,* (W, * 0, +w, *0,)=0.452* (-0.1 *0.318 + 1.1 * 0.225) = -0.097

3

Calculo da variacdo do peso Awij =2 o vi di_
Aw,_ =2 av, §,=2*0.1*(-0,118) * 0.318 = -0.0075
Aw,, =2 av, 8,=2*0.1*(0,94) * 0.225 = 0.0423
Aw, =2 ax, §,=2%0.1*0,7* (0.097) = 0.0136

Atualizacdo dos pesos W, "ov0 = yy anterior 4 Awij
w,, = 0.1 + (-.0075) = 0.0925

w,, = 0.5 + (0.0423) = 0.5423
w, , =0.1+0.0136 =0.1136

Exercicio Proposto:
1) Considere esta rede apresentada. Os neurdnios 1, 2, 3 e 4 sdo do tipo tangente

hiperbolica. O treinamento é do tipo Regra Delta com passo o = 0,13. E apresentado
o par x{0.2,0.5} ey ={0.3, 0.8}.
Quais os novos valores das sinapses apds o primeiro passo de treinamento?

2) Nesta RNA, os neurbnios 1, 2, 4 e 6 sdo do tipo tangente hiperbdlica, os
neurdnios 3 e 5 s&do do tipo linear e o neurbnio 7 é do tipo degrau. O treinamento é do
tipo Regra Delta com passo o = 0,09. E apresentado o par x {0.2, 0.5, 0.4} e y = {0, 1,
0}.

Quais os novos valores das sinapses apds o primeiro passo de treinamento?
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S) Perceptron para representar Digitos

Exemplo: Modelar um perceptron capaz de representar um dispositivo que
distinga os digitos numéricos pares dos impares

Resolucéo:

a. Codificacao das entradas como um perceptron deve ser feita através de
uma matriz de tamanho 5x3, como uma representacao visual dos digitos:

ngitn 1: Matriz M1 Digito 2: Matriz M2 Digito 3: Matriz M

E necessario representar todos os digitos, de 0 a 9, portanto, sdo 10 matrizes de
tamanho 5 X 3, denominadas M, onde i se refere ao digito representado e i € [0, 9].

Cada elemento Mij, onde i € a linha e j a coluna, da matriz sera representado
por um né de entrada X, do perceptron. Como a camada de entrada do perceptron €
uma fila de nés e ndo uma tabela, deve-se linearizar as matrizes de forma que cada
elemento seja mapeado em um né de entrada.

Como as entradas e saidas dos perceptron sdo binéarias, por definicdo, cada
célula da matriz M. € assim codificada: 1, se for preenchida para representar o digito i,
e 0, caso contrario.

Exemplo: matriz M, que representa o digito 1, com 15 n6s X, i € [0, 15]:

L= X, = M, =X, =1 M, =X, =0
M, =X, = M, =X, =1 M,, = X,, =0
M, = X, = M, = X, =1 M, = X, =0
M, = X, = M, =X, =1 M,,= X, =0
M, = X, = M,,= X, =1 M, = X, =0
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b. Codificacao das saidas indicara apenas a paridade do digito de entrada, ou
seja, 0 nO de saida j assumira o valor O para digito impar e 1 para os pares.

c. Cada elemento X vai ser multiplicado pelo peso da sinapse entre o né i, de
entrada, e o nd j, de saida, ou seja, o peso W,

Fazendo o somatério dos produtos se tem net, e:

Se: f(x) >=0, Y=1, digito impar
< 0; Y=0, digito par
Desta forma, um perceptron pode representar uma maquina que reconhece os
digitos pares e impares, podendo ser treinada como tal.

d. O treinamento se da apresentando o digito ja codificado, calcula-se a saida.
Havendo necessidade, altera o peso. Exemplo: seja o digito 3 com os va-
lores de X correspondentes e devidamente multiplicados pelos respectivos
pesos. Se asaidadaredeY _, >=0,Y =1, Ok!

SeY_,.<0,Y =0, significa que € necessario aumentar o peso das sinapses,
pois 0 somatorio Y, esta baixo e ndo atinge o valor minimo do limiar para
que a saida seja 1. A solucao é aumentar os valores dos pesos para obter
Y >=0.

rede
Ent&o, a regra para o digito par sera: se Y _,>= 0, Y=1, entdo € necessario
diminuir o valor dos pesos.

e. Algoritmo de treinamento sera assim definido:
Contador_epoca =0
enquanto (conta_epoca <= condi¢ao_final) faca

padrao = 1

enquanto (houver padrdes) faca
1. Apresentar a entrada e calcular a saida
2. se saida OK, ir para 3

3. se saida incorreta

a. se0, W =W + X

novo anterior ij

b. se1, W

novo ' anterior ij
4. padréao:= padrao +1

fimenquanto

conta_epoca:=conta_epoca +1

fimenquanto

Onde:
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a) época: é uma apresentacéo a rede do conjunto de padrées

b) padrdo: um par contendo o vetor de Entrada e Saida (E/S). Por exemplo, para
o digito O (zero) é constituido pela matriz M, linearizada, sendo o vetor de entrada: X,
=X,=X=X, =X;= X=X ;=X = X,=X,;=X,=X,=1e X, =X;=X,=0.Eo0
vetor de saida contendo apenas Y =1

Exemplo de implementacao: treinar um perceptron para reconhecer a funcao
binaria dada pela tabela:

0] )1
a1 .0

Padrac |1
Padrice 2
Padrao 3
Padrao 4

b ke | | e

Onde:

Padréao é um par de vetores (entrada, saida).

Neste caso:

Padréo 1 = vetor de entrada: [(X,= 1), (X, =0), (X, = 0)] e vetor de saida (Y = 1)
(neste caso, de uma s6 componente).

Solucao: sejam 0 (zero) todos 0s pesos iniciais e 8 = 1

Entao:
J-Y =] se net; == |
L'I':U ¢ met< ]
1° Padréo:
Xo
| Wis
X (o} W= ". E ‘:I et o i
X i Wi

=net, = W X + W. X + W X,

net, = 0"1+0*0+0"0 = 0

net, =0 <8-> Y =0, errado, deveria ser1, logo deve-se adicionar a cada peso a
sua entrada respectiva.

Novos pesos:

W =W, + X, =0+1 =1

W =W, +X =0+0=0

W, =W, +X,=0+0=0
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2° Padrao:

net,=W’ X, +W.X +W X,

net,=1*1+0"0 + 0*1 =1

net,=1=6 - Y =1, errado, deveria ser 0, logo deve-se subtrair de cada peso
o valor da entrada correspondente.

Novos pesos:

W”0=W’O _ Xao — 1_1 - 1

W”? =W -X =0-0=0

W” =W’, - X’, =0-0 = -1
3° Padrao:

-H""-\-.___\_ _— —
X'~ Wia "~ g \inet o 1
L1 ] -

M —J

.-"H’F
) "T:-f W

net, = W "X, "+W, "X "+W,"X,”

net,=0"1+0"1+-1"0=0

net,=0<#6 > Y =0, errado, deveria ser 1, logo deve-se somar a cada peso o
valor da entrada correspondente.

Novos pesos:

W” =W’ =X’ = 0+1 =1

W?” =W” — X" = 0+1 = 1

W” =W?” — X", =-1+0 = -1
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4° Padrao

netd= 1.1+ 1.1+ (-1).1= 1
net4= 1 = J=1, correto.

Com isto se finaliza a 12 época de treinamento e recomecga 0 processo, que
constitui uma nova época.
Teste do 1° Padréao

netl=1.1 +1.0+(-1).0=1
Logo J =1, correto

Teste do 2° Padrao

net2= 1.1 +1.0+(-1).1=0
Logo J =0, correto

Teste do 3° Padrao

net2= 1.1 + 1.1 +(-1>.0=0
Logo J = 1. correto

T) Mapas Auto organizaveis — SOM

Exercicio Resolvido 1:

Considere uma rede do tipo Kohonen com dois neurdnios e os seguintes
parametros:

Padréao de entrada: X1 = (0,1,0)
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ool
W= ns o7
03 06

a=0.8
a (novo)= 0.5 a (antigo)
Vizinhangca v =0

Resolucao:

a. Construa a topologia da rede.

b. Treine durante uma época e mostre a atualizagdo dos pesos.

Primeiro Padrao
Y(1)=(W,, X))2+ (W,, X))2 (W, X,)2
Y(1) =(0.1 0)2 + (0.5 1)2 + (0.30)2=0.35
Y(2) = (W, X)2+ (W, X,)2 (W, X,)2
Y(2)=(0.10)2+(0.71)2+(0.60)2=0.4
Neurbnio vencedor Y1 possui a menor distancia do padrao a ser representado
w,,(novo) = w. (antigo) + a (t) (x,(t) - w,, (t)
w,, (novo)= 0.1 +0.8*(0 - 0.1) =0.02
w,,,(Novo) = W, (antigo) + a (t) (x,(t) - w,, (t) )
,; (novo)= 0.5 +0.8%(1- 0.5) = 0.1
w,,(novo) = w,,(antigo) + a (t) (x,(t) - w,, (1))
w,, (novo)=0.3 + 0.8%(0 - 0.3) = 0.06

Exercicio Resolvido 2:

Realize a simulacédo das fases de ordenacgéo e convergéncia de uma rede SOM
mostrada na figura 1. Utilize os dados e parametros relacionados. A entrada dos dados
sera feita na sequéncia em que aparecem no vetor. Desenhe os graficos do estado da
rede no final de cada fase.
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Vetores de Entrada:

x1=[-1.0 1.0-0.5 0.5 0.5]

x2=[0.0 1.0-0.5 1.0 0.5]

Estado inicial dos neurénios:

wA=[ 0.0 1.0]

wB=[ 0.0-0.5] -
wC=[ 0.5 0.0]

wD=[-0.5 0.0]

Funcéo de Vizinhanca: tipo ‘bolha’ com base circular

a =0.5 (decair 0.1 a cada 2 iteragdes)

Fase de Ordenacéao

-1L0-0.75 05025 023 05073 L0
! Y ) i i

lteracOes = 4

Nivel de vizinhanga no raio <= 1.0
b) Fase de Convergéncia

lteracOes = 4 . e
Nivel de vizinhanga no raio < 1.0

Estado inicial da rede e espaco de entrada
Fase de Ordenac&o

Iteracao 1) entrada x =[-1.0 0.0]

a. calculo das distancias ao quadrado

al) pesos do neurbénio A, wA=[0.0 1.0]

dy2= Wy, =X, 2+ (W= X, )?

d?=(0.0—(-1.0))2+(1.0-0.0)>=1+1=2
a2) pesos do neurdnio B, wB =[ 0.0 -0.5]

dg= (Wg, = X, 2+ (Wg,= X, )?

d;?= (0.0 —(-1.0))® + (-0.5- 0.0)> = 1+0.25 = 1.25
a3) pesos do neurdnio C, wC =[ 0.5 0.0]

de?= (Wey =X, 2+ (Wem X, )?

d.>=(0.5—(-1.0))2 + (0.0-0.0)* =2.25 =2.25
a4) pesos do neurbnio D, wD =[-0.5 0.0]

dp?= (Wp, = X, 2 + (Wp— X))

d,?=(-0.5—(-1.0))2 + (0.0~ 0.0)>=0.5*=0.25
Menor distancia ao quadrado = 0.25, do neurdnio D
b) Ajuste de wD, wB e wC, usando vizinhanca tipo bolha, com base circular, com

raio<=1.0

Redes Neurais Artificiais: uma abordagem para sala de aula




W, (t+1)= W, (1) +a (r)hw. (H)[x- W, ()]

a=0.5, h(t) = 1(bolha)

wD = [-0.5 0.0] +0.5x1x ([-1.0 0.0] -[-0.5 0.0])
= [-0.5 0.0] +0.5x1x [-0.5 0.0]
= [-0.5 0.0] +[-0.25 0.0]
= [-0.75 0.0]

wC = [0.5 0.0] +0.5x1x ([-1.0 0.0] -[0.5 0.0])
= [0.5 0.0] +0.5x1x [-1.5 0.0]
= [0.5 0.0] +[-0.75 0.0]
= [-0.25 0.0]

wB = [0.0 -0.5] +0.5x1x ([-1.0 0.0] -[0.0 -0.5)])

[0.0 -0.5] +0.5x1x [-1.0 0.5]
[0.0 -0.5] +[-0.5 0.25]

[-0.5 -0.25]

A seguir os resultados da 1? iteragéo:

-1,0 -0,75 -0,5 -0,25 0,25 0,5 0,75 1,0

@ . . ........... 1,0
A 0,75

0,75
-1,0

Figura 2 — Estado inicial da rede e espago de entrada
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Fase de ordenacao

iteracao 2) entrada x =[1.0 1.0]
a. calculo das distancias ao quadrado

al) pesos do neurénio A, wA=[0.0 1.0]

d2= Wy, =X, 2+ (W= X, )?

d>=(0.0-(1.0))2+ (1.0-1.0)*’=1+0 =1
a2) pesos do neurdnio B, wB =[-0.5 -0.25]

dg= (Wg, = X,) 2 + (Wg,— X, )

dg?=(-0.5-1.0)2 + (-0.25- 1.0)* = 2,25+1.5625 = 3.8125
a3) pesos do neurdnio C, wC =[-0.25 0.0]

dg?= (We, =X, 2 + (Wem X, )?

d.?=(-0.25-1.0)2 + (0.0~ 1.0)* = 1.5625 +1=2.5625
a4) pesos do neurdnio D, wD =[-0.75 0.0]

dp?= (Wp, = X, 2 + (Wp,= X, )

d?=(-0.75-1.0)2 + (0.0~ 1.0 ) = 3.0625+1 = 4.0625
Menor distancia ao quadrado = 1 do neurénio A

b. Ajuste de wA, wB e wC, usando vizinhanca tipo bolha, com base circular, com
raio<=1.0

w (t+1) =w () +a()h, (Ox-w 0]

a=0.5, h(t) = 1 (bolha)
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wA=[0.0 1.0] +0.5x1x ([1.0 1.0] -[0.0 1.0])
[0.0 1.0] +0.5x1x [1.0 0.0]

[0.0 1.0] +[0.5 0.0]

[0.5 1.0]

[-0.5 -0.25] +0.5x1x ([1.0 1.0] -[-0.5 -0.25])
[-0.5 -0.25] +0.5x1x [1.5 1.25]

[-0.5 -0.25] +[0.75 0.625]

[0.25 0.375]

wC = [-0.25 0.0] +0.5x1x ([1.0 1.0] -[0.25 0.0])
[-0.25 0.0] +0.5x1x [0.75 1.0]

[-0.25 0.0] +[0.375 0.5]

[0.125 0.5]

wB

Resultado da 12 e da 2° iteragao

=

Wi

Fase de ordenacéo
Iteracao 3) entrada x = [-0.5 -0.5]

a. calculo das distancias ao quadrado

al) pesos do neurénio A, wA=[0.5 1.0]

dy?= (W, =X, 2+ (Wy,— X, )

d,>= (0.5 —(-0.5))2 + (1.0~(-0.5))> = 1+2.25 = 3.25
a2) pesos do neurdnio B, wB =[0.25 0.375]

dg?= (Wg, = X,) 2 + (Wg;— X, )?

dg?= (0.25 —(-0.5)) 2 + (0.375— (-0.5) ) = 0.5625+0.7656 = 1.3281
a3) pesos do neurdnio C, wC =[0.125 0.5]

dg?= (Wgy = X, 2 + (Wem X,)

d.?=(0.125 —(-0.5))? + (0.5—(-0.5) )* = 0.3906+1 = 1.3906
a4) pesos do neurénio D, wD =[-0.75 0.0]

dp= (W, =X, 2 + (Wp— X, )2

d %= (-0.75 —(-0.5)) 2 + (0.0- (-0.5) )2 = 0.0625+0.25=0.3125
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Menor distancia ao quadrado = 0.3125 do neurdnio D

Ajuste de wD, wB e wC, usando vizinhanga tipo bolha, com base circular, com

raio<=1.0

W (t+D)=w () +a(Oh, ()[x-w,(1)]

o = 0.4 (decai 0.1), h(t) = 1(bolha)

wD = [-0.75 0.0] +0.4x1x ([-0.5 -0.5] -[-0.75 0.0])

[-0.75 0.0] +[0.1 -0.2]
[-0.65 -0.2]

wB

[0.25 0.375] +[-0.3 -0.35]
[-0.05 0.025]

[-0.75 0.0] +0.4x1x [0.25 -0.5]

wC = [0.125 0.5] +0.4x1x ([-0.5 -0.5] -[0.125 0.5])
= [0.125 0.5] +0.4x1x [-0.625 -1.0]

= [0.125 0.5] +[-0.25 -0.4]
= [-0.125 0.1]

Resultado da 12, 22 e 3% iteracéo

WG

\\

Wi

[0.25 0.375] +0.4x1x ([-0.5 -0.5] -[0.25 0.375])
[0.25 0.375] +0.4x1x [-0.75 -0.875]

. wa/ e

@

@
\

RN

Fase de ordenacéao
Iteracao 4) entrada x =[0.5 1.0]

al) pesos do neurénio A, wA=[0.5 1.

0]

a2) pesos do neurdnio B, wB =[-0.05 0.025]
a3) pesos do neurbnio C, wC =[-0.125 0.1]
a4) pesos do neurénio D, wD =[-0.65 -0.2]

Menor distancia ao quadrado = 0 do neurénio A (n&o foi calculado porque x =
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WA).
Ajuste de wA, wB e wC:

w. ((+D)=w () +a()h, ()[x-w (1]

a=0.4, h(t) = 1(bolha)

wA = [0.5 1.0] (n&o ajusta porque a entrada x coincide com wA)
wB = [-0.05 0.025] +0.4x1x ([0.5 1.0] -[-0.05 0.025])
[-0.05 0.025] +0.4x1x [0.55 0.975]

[-0.05 0.025] +[0.22 0.39]

[0.17 0.415]

wC = [-0.125 0.1] +0.4x1x ([0.5 1.0] -[-0.125 0.1])
[-0.125 0.1] +0.4x1x [0.625 0.9]

[-0.125 0.1] +[0.25 0.36]

[0.125 0.46]

Resultado da 32 e da 4 iteracéo

TN

jv
_d/

(5o

Fase de convergéncia
Ilteracao 5) entrada x=[0.5 0.5]

al) pesos do neurbnio A, wA=[0.5 1.0]
d2= Wy, =X, 2+ (W= X, )?
dz?>=(0.5-0.5)2+(1.0-0.5)>=0+0.5=0.5
a2) pesos do neurénio B, wB =[0.17 0.415]
dg®= (Wg, = X,)  + (Wg,= X, )2
d;?=(0.17 -0.5)? + (0.415- 0.5)* = 0.1089+0.007225 = 0.1161
a3) pesos do neurbnio C, wC =[0.125 0.46]
do’= (Wg, =X, 2 + (W= X, )
d.’=(0.125 -0.5) % + (0.46-0.5)% = 0.1406+0.04 = 0.1806
a4) pesos do neurénio D, wD =[-0.65 -0.2]
dp’= (W, = X, 2 + (Wp,= X, )2
d,?=(-0.65-0.5)2 + (-0.2- 0.5)? = 1.3225+0.49=1.8125
Menor distancia ao quadrado = 0.1161 do neurdnio B
Ajuste wB usando vizinhanga tipo bolha, com base circular, com raio < 1.0
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W, t+)= w, () +Ct(t)hw. t)[x -W, ]

a=0.3 (decai 0.1), h(t) = 1(bolha)

wB = [0.17 0.415] +0.3x1x ([0.5 0.5] -[0.17 0.415])
[0.17 0.415] +0.3x1x [0.33 0.085]

[0.17 0.415] +[0.099 0.0255]

[0.269 0.4405]

Resultado da 4? e da 5% iteracao

*h

AR

Fase de convergéncia
Iteracao6) entrada x =[-1.0 0.0]

al) pesos do neurbénio A, wA=[0.5 1.0]

dy= Wy, =X, 2+ (W= X, )?

d,2= (0.5 —(-1.0))2 + (1.0-0.0)? = 2.25+1 = 3.25

a2) pesos do neurdnio B, wB =[ 0.269 0.4405]

= (Wgy = X) % + (W= X, )

d?= (0.17 —(-1.0)) 2 + (0.415- 0.0)* = 1.3689+0.1722 = 1.5411
a3) pesos do neurdnio C, wC =[0.125 0.46]

de?= (Wey =X, 2+ (Wem X, )?

d?= (0.125 —(-1.0)) > + (0.46-0.0 )? = 1.2656+0.2116 = 1.4772
a4) pesos do neurénio D, wD =[-0.65 -0.2]

dp?= (Wp, = X, 2 + (Wp,— X, )

d,?= (-0.65 —(-1.0)) 2 + (-0.2— 0.0)2 = 0.1225+0.04=0.1625
Menor distancia ao quadrado = 0.1625 do neurdnio D
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Ajuste wD usando vizinhanca tipo bolha, com base circular, com raio < 1.0

W (t+])=w (t)+a()h,()[x-w,(7)]

a=0.3, h(t) = 1(bolha)

wD = [-0.65 -0.2] +0.3x1x ([-1.0 0.0] -[-0.65 -0.2])
[-0.65 -0.2] +0.3x1x [-0.35 0.2]

[-0.65 -0.2] +[-0.105 0.06]

[-0.755 -0.14]

Resultado da 5% e da 62 iteracao

A

(wn)

/el

7

&)

\J

Fase de convergéncia
Ilteracao 7) entrada x =[1.0 1.0]

al) pesos do neurbnio A, wA=[0.5 1.0]
d?= Wy, =X, 2+ (W= X, )?
dz?=(0.5-1.0)2+(1.0-1.0)*=0.25+0 = 0.25
a2) pesos do neurdnio B, wB =[ 0.269 0.4405]
dg?= (Wg, = X,) 2 + (Wg,— X, )?
d;>=(0.17-1.0)2 + (0.415-1.0)?> = 0.6889+0.3422 = 1.0311
a3) pesos do neurdnio C, wC =[0.125 0.46]
dg?= (Wg, = X, 2 + (We,m X))
d.?=(0.125-1.0)2 + (0.46-1.0)*> = 0.7656+0.2916 = 1.0572
a4) pesos do neurdnio D, wD =[-0.755 -0.14]
dp’= (Wp, = X, 2 + (Wp,— X, )
d,?=(-0.755-1.0)? + (-0.14— 1.0 ) = 3.080+1.2996 = 4.3796
Menor distancia ao quadrado = 0.25 do neurénio A
Ajuste wA usando vizinhanga tipo bolha, com base circular, com raio < 1.0
w,(t+D=w,(O)+a()h,@O)[x-w, ()]
a = 0.2 (decai 0.1) , h(t) = 1(bolha)
wA= [0.5 1.0] +0.2x1x ([1.0 1.0] -[0.5 1.0])
[0.5 1.0] +0.2x1x [0.5 0.0]
[0.5 1.0] +[0.1 0.0]
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= [0.6 1.0]
Resultado da 6° e da 72 iteragcéao

O

67@ .

g s

Fase de convergéncia
Iterac&o 8) entrada x =[-0.5 -0.5]
al) pesos do neurénio A, wA=[0.6 1.0]

dy?= (W, =X, 2+ (Wy,— X, )

d,>= (0.6 —(-0.5)) > + (1.0—-(-0.5) )* = 1.21+2.25 = 3.46
a2) pesos do neurdnio B, wB =[ 0.269 0.4405]

dg?= (Wg, = X,) 2 + (Wg;— X, )?

d;>=(0.17 —(-0.5)) ® + (0.415— (-0.5) )* = 0.4489+0.8372 = 1.286
a3) pesos do neurdnio C, wC =[0.125 0.46]

dg®= (Wgy =X, 2 + (Wem X,)

d.>=(0.125 —(-0.5)) 2 + (0.46—(-0.5) )* = 0.3906+0.9216 = 1.3122
a4) pesos do neurdnio D, wD =[-0.755 -0.14]

dp= (W, =X, 2 + (Wp— X, )2

d,?= (-0.755 —(-0.5)) 2 + (-0.14~ (-0.5) )* = 0.065+0.1296 = 0.1946
Menor distancia ao quadrado = 0.1946 do neurdnio D
Ajuste wD usando vizinhanca tipo bolha, com base circular, com raio < 1.0

W+ =w, (@) +a()h,O)x—-w,(1)]

0. = 0.2, h(t) = I(bolha)

wD= [-0.755 -0.14] +02x 1x ([-0.5 -0.5] - [-0.755 -0.14])
= [-0.755 -0.14] +0.2x 1 x [0.255 -0.36]
= [-0.755 -0.14] +[0.051 -0.072]

= [-0.704 -0.212]

o = 0.2, h(t) = 1(bolha)
wD = [-0.755 -0.14] +0.2x1x ([-0.5 -0.5] - [-0.755 -0.14])
=[-0.755-0.14] + 0.2 1 X ([
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Resultado da 7% e da 8? iteracao

aniyZan
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RNA’S - DESENVOLVIMENTO DE
APLICACOES

COLETA DE DADOS E SEPARACAO EM CONJUNTOS

Os passos iniciais do processo de desenvolvimento de RNA’s sdo a coleta de dados relativos
ao problema e a sua separacdao em um conjunto de treinamento e outro de testes. Esta tarefa requer
uma analise cuidadosa sobre o problema para minimizar ambiglidades e erros nos dados. Além
disso, os dados coletados devem ser significativos e cobrir amplamente o dominio do problema;
ndo devem cobrir apenas as opera¢des normais ou rotineiras, mas também as excecbes e as
condi¢des limites do dominio do problema.

Normalmente, os dados coletados sao separados em duas categorias: dados de treinamento,
que serdo utilizados para o treinamento da rede e dados de teste, que serao utilizados para verificar
sua performance sob condi¢cdes reais de utilizacao. Além dessa divisdo, pode-se usar também uma
subdivisdo do conjunto de treinamento, criando um conjunto de validacao, utilizado para verificar a
eficiéncia da rede quanto a sua capacidade de generalizacdo durante o treinamento.

Depois de determinados estes conjuntos, eles sédo, geralmente, colocados em ordem aleatéria
para prevencao de tendéncias associadas a ordem de apresentacédo dos dados. Além disso, pode
ser necessario pré-processar estes dados, através de normalizagdes, escalonamentos e conversdes
de formato para torna-los mais apropriados a sua utilizagéo na rede.

CONFIGURAGAO DA REDE

Neste passo define-se a configuracdo da RNA, que pode ser dividido nas etapas:

1) Selecao do paradigma neural apropriado a aplicacao;

2) Determinacao da topologia da rede a ser utilizada - o numero de camadas, o niUmero de
unidades em cada camada etc;

3) Determinacédo de parametros do algoritmo de treinamento e fungbes de ativacéo. Este
passo tem um grande impacto na performance do sistema resultante;

Existem metodologias, "dicas" e "truques" na conducgao destas tarefas - normalmente de forma
empirica. A definicdo da configuracéo de redes neurais é ainda considerada uma arte, que requer
grande experiéncia dos projetistas.

TREINAMENTO

Neste passo € realizado o treinamento da rede, seguindo o algoritmo escolhido, ajustando os
pesos das conexdes. E importante considerar, nesta fase, alguns aspectos tais como a inicializagéo
da rede, o modo de treinamento e o tempo de treinamento.

Uma boa escolha dos valores iniciais dos pesos da rede pode diminuir o tempo necessario
para o treinamento. Normalmente, os valores iniciais dos pesos da rede sdo numeros aleatérios
uniformemente distribuidos, em um intervalo definido.
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Quanto ao tempo de treinamento, varios fatores podem influenciar a sua
duracgéo, porém sempre sera necessario utilizar algum critério de parada. O critério de
parada do algoritmo backpropagation n&o é bem definido, sendo geralmente utilizado
um numero maximo de ciclos. Mas, devem ser consideradas a taxa de erro médio
por ciclo e sua capacidade de generalizacdo. Pode ocorrer que em um determinado
instante do treinamento a generalizacdo comece a degenerar, causando o problema
de overtraining, ou seja, a rede se especializa no conjunto de dados do treinamento e
perde a capacidade de generalizagcio.

O treinamento deve ser interrompido quando a rede apresentar boa capacidade
de generalizacéo e a taxa de erro for menor que o erro admissivel. Assim, deve-se
encontrar um ponto 6timo de parada com erro minimo e capacidade de generalizacao
maxima.

TESTE

Durante esta fase o conjunto de teste é utilizado para determinar a performance
da rede com dados que néo foram previamente utilizados. Esta performance medida
€ uma boa indicacao de sua performance real.

Devem ser considerados ainda outros testes como analise do comportamento
da rede utilizando entradas especiais e analise dos pesos atuais da rede, pois se
existirem valores muito pequenos, as conexdes associadas podem ser consideradas
insignificantes e assim serem eliminadas (prunning). De modo inverso, valores
substantivamente maiores que os outros poderiam indicar que houve over-training da
rede.

INTEGRACAO

Finalmente, com a rede treinada e avaliada, ela pode ser integrada em um sistema
do ambiente operacional da aplicacéo. Para maior eficiéncia da solugao, este sistema
devera conter facilidades de utilizacdo como interface conveniente e facilidades de
aquisicao de dados através de planilhas eletrdnicas, interfaces com unidades de
processamento de sinais, ou arquivos padronizados. Uma boa documentacdo do
sistema e o treinamento de usuarios sdo necessarios para 0 sucesso do mesmo.
Além disso, o sistema deve periodicamente monitorar sua performance e fazer a
manutencdo da rede quando for necessario ou indicar aos projetistas a necessidade
de retreinamento. Outras melhorias poderao ainda ser sugeridas quando os usuarios
forem se tornando mais familiarizados com o sistema, estas sugestdes poderao ser
muito Uteis em novas versdes ou em novos produtos.
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