Redes Neurais Artificiais

\ L -

“How can a three-pound mass of jelly that you can hold in your
palm imagine angels, contemplate the meaning of infinity, and
even question its own place in the cosmos? Especially awe
inspiring is the fact that any single brain, including yours, is made
up of atoms that were forged in the hearts of countless, far-flung
stars billions of years ago. These particles drifted for eons and
light-years until gravity and change brought them together here,
now. These atoms now form a conglomerate- your brain- that
can not only ponder the very stars that gave it birth but can also
think about its own ability to think and wonder about its own
ability to wonder. With the arrival of humans, it has been said, the
universe has suddenly become conscious of itself. This, truly, is
the greatest mystery of all.”

— V.S. Ramachandran, The Tell-Tale Brain: A Neuroscientist's
Quest for What Makes Us Human




Analogia Neurobiologica

RNA — rede neural artificial

l

Estrutura computacional projetada para

mimetizar a maneira pela qual o cérebro —> opera de uma forma altamente

desempenha uma particular tarefa de seu ~ complexa, ndo-linear e paralela
interesse

Recebe informacdes, as percebe e toma decisdes apropriadas.

!

Estimulo Resposta
—| Rede Neural >

Receptores Cerebral Atuadores ’

—

Representagao do sistema nervoso em diagrama de blocos.



Neuronios

® Estruturas que constituem o cérebro (Ramoén y Cajal, em 1911);

e Organizados de forma a desempenhar operacdes tais como reconhecimento de padrdes, controle de
movimento, etc... muitas vezes mais rapido do que o mais rapido computador digital existente;

® 5 a 6 ordens de grandeza mais lentos do que as portas logicas de silicio;
— eventos em um chip de silicio acontecem na ordem de 10°s, enquanto que
— eventos neurais acontecem na ordem de 10°*s

® Taxa de operacao (relativamente lenta) de um neurbnio é compensada por um inacreditavelmente grande
numero de neurdnios, com densas interconexdes entre eles (=10 bilhdes de neurdnios no cértex humano e 60
trilhGes de sinapses ou conexdes!)

Delimitado por uma fina membrana celular que possui

propriedades essenciais para o funcionamento elétrico da

célula nervosa.

Dendritos
-\--'—‘w

A partir do corpo celular (ou soma), que é o centro dos
processos metabdlicos da célula nervosa, projetam-se

Soma >
extensoes filamentares, que sao os dendritos, e o axonio.

"
4
-~
— T Dendritos sdo linhas de transmissdo para os sinais de entrada
Axdnio de um neurdnio e cobrem um volume muitas vezes maior do

al b que o proprio corpo celular, formando uma arvore dendrital.

O axbnio é uma linha de transmissao para o sinal de saida do
Neurdnios do sistema nervoso central dos vertebrados neurdnio e serve para conectar a célula nervosa a outras células

a) cérebro anterior b) cérebro posterior do sistema nervoso.



Mecanismo computacional elementar do sistema nervoso

neurdnio
bioldgico

arvore arvore
dendrital dendrital
—
neuronio >
U e — —>
bioldgico .
axonio —>
conexoes conexoes
sinapticas sinapticas

AN

Pulsos elétricos conhecidos como
impulsos nervosos ou potenciais
de ativacdo (constituem a
informacdo que o neurOnio
processara para produzir como
saida um impulso nervoso no seu
axonio)

arvore
dendrital
neurdnio
— > bioldgico
axonio
conexoes
sinapticas

AN

Estes breves pulsos de tensao
originam-se no proprio corpo
celular do neurénio (ou préximo a
ele) e entdo se propagam através
dos neurdnios individuais a
velocidade e amplitude constantes

-> substancias através das quais o estimulo nervoso
gue chega a sinapse é transferido a membrana dendrital



Unidades
de Entrada <

X

Arquitetura tipica de uma Rede Neural Artificial

Unidades
/ Escondidas

Unidades
de Saida

y

>

A exemplo das "redes neurais naturais”,

= asredes artificiais consistem da
interconexao de um grande numero de
unidades de processamento chamadas
neuronios,

= as conexoOes entre as unidades
computacionais (ou neurénios) sdao
chamadas sinapses ou pesos sinapticos.



Processo de aprendizagem

Processo de
Aprendizagem

—> modo pelo qual as RNAs conseguem obter conhecimento a partir do ambiente.

Parametros Livres
da Rede

- provéem um mecanismo para armazenar o conteudo de informagao subjacente
presente nos dados que sdao apresentados a rede na fase de treinamento.

1. Pesos sinapticos

2. Parametros que definem a funcao das unidades computacionais ou neurdnios.

Algoritmo de
Aprendizagem

—> procedimento utilizado para o processo de aprendizagem, o qual modifica de forma
adaptativa os parametros livres da rede para atingir um objetivo desejado.

I —>RNA

e=ld-y)

b

® Da mesma forma que em um filtro linear adaptativo

convencional, as redes neurais artificiais tém a capacidade de,
através da informacao de uma resposta desejada, aproximar
um sinal alvo durante o processo de aprendizagem.

Esta aproximacdao €& obtida através do ajuste, de forma
sistematica, de um conjunto de parametros livres,
caracteristico de cada rede neural.




Modelo n3o-linear de um neuronio

Bias
s by
Xy
Activation
function
%
Input o) b—n Output
signals Yk
Summing
junction
[ ,
Synaptic
weights

um conjunto de sinapses, cada uma delas caracterizada por um peso (=transmitancia) caracteristico;

um combinador linear para somar os sinais de entrada, ponderados pela respectiva sinapse do
neuronio;

uma funcao de ativacdao para limitar a amplitude da saida do neurdnio a algum valor finito.
Tipicamente, a excursao da amplitude normalizada da saida de um neurdnio é restrita ao intervalo
unitario fechado [01] ou, alternativamente [-11];

uma polarizacao externa (bias), denotada por b, - A polarizagao b, tem o efeito de aumentar ou

diminuir o argumento da funcao de ativacao, caso seja positivo ou negativo, respectivamente.



Descricao analitica do k-ésimo neurdnio de uma rede de neuronios artificiais

m
u = Z W X . 1 — ( b
e Y p\ug + 2
Bias k j=1 kj J (1) k k k (2)
' bk
1 onde:
Activation
% function X1y X24..4s Xy $30 0s sinais de entrada;
t ~ . Al
?"P;t < () > 0“;};“ Wy 1, Wio ..oy Wy, sdo 0s pesos sinapticos do neurdnio k;
signals
Summing U, ¢é asaida do combinador linear devida aos sinais de entrada;
junction p . = g
b, é a polarizacdo ou bias;
U
Synaptic (0() é a fungao de ativagao e
weights
Yk é osinal de saida do neurénio.
bias = aplica uma transformacgao a saida U, do combinador linear, Induced Bias b >0
local k
vV, =U, +b, (3) field, v, =0
b, <0 «Transformacdo
~ . .. roduzida pela
dependendo de b, >0 ou by <0, a relacdo entre o potencial de ativacdo Vi shoe oot
polarizagao ou bias
A . , . . , of.”
do neurdnio k e a saida do combinador linear Uy é conforme mostrada na Vs , — (v =Dy
L Linear combiner's
figura ao lado. / output, g para
’ Uk =0)
Observe que, como resultado da transformac3o, o grafico de Vk XUy n3o /
passa mais pela origem.




Modelo matematicamente equivalente

W= bk (bias)

Fixed input xo = +1© A polarizacdo (bias) é um pardmetro externo do neurénio

" artificial k.
xl O
Activation
x, function Outra forma de expressar a presenca de bias é
Output m
Inputs < o) > Vi B . B
W= I Wkpo@ e ye=elyd )
junction )=
X0 . ~ , B
~ Synaptic Nova sinapse na eq. (4) > X, =+1 e pesoé W,, =D, .
weights
(including bias)

A transmitancia da fun¢ao de ativacao (p(V) define a saida do neurénio em termos do potencial de ativagao v.



Tipos de funcdes de ativacao

Funcao Threshold (Limiar)

1.2

081
0.6}
04
0.2}

p(v)

-1.5

Modelo de McCulloch-Pitts

1 se v>0
(p(v):{O se v<0 [01]

1 se v, 20
yk 10 se Vk <0 (saida do neurbnio k)

m

Vi = _Z ijxj +0y (potencial de ativacdo de k)

J=1
Funcao Signum:
Threshold quando definida em [-1,1]

1 se v>0
0O se v=0
-1 se v<O0

o(v)=
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Funcao Piecewise-linear (Linear por partes)
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Fungao Logistica:

1
1
V4=
2

0

1

o(v)=

1+exp(-av)

1
se Vv>2+=—
2
se +i>V>—l
2 . 2 101
se v<—=
2

[0,1]

Func¢ao Tangente Hiperbdlica:

Sigmoidal quando definida em [-1,1]
o(v)=tanh(v)

11



RNAs vistas como Grafos de Fluxo de Sinal

= Grafo de fluxo de sinal: rede de ramos orientados que sdo interconectados a certos pontos chamados nds

= Um no tipico j tem um sinal de né associado X;

* Um tipico ramo direcionado se origina no né j, termina no no6 k, e tem uma funcao de transferéncia associada

(ou transmitancia) que especifica a maneira pela qual o sinal Yx no n6 k depende do sinal X; no néj.

O fluxo de sinais nas varias partes do grafo é regido por trés
regras basicas:

1. Um sinal flui ao longo de um ramo somente na direcao
definida pela seta.

Ramos sindpticos: agueles governados por uma relagao linear

entrada/saida, em que o sinal no n6é X; é multiplicado pelo

peso sinaptico Wj para produzir o sinal noné Yk e

Ramos de ativacdo: aqueles governados, em geral, por uma
relacdao nao-linear entrada-saida.

2. Um sinal em um né é igual a soma algébrica de todos os sinais
gue entram no ng, através dos ramos que chegam ao no.

3. O sinal no nd é transmitido para cada ramo de saida originado
no nd, com a transmissao sendo inteiramente independente
das funcdes de transferéncia dos ramos que saem do nd.

12



Uma rede neural é um grafo de fluxo de sinal
orientado, consistindo de ndés com
interconexoes sinapticas e ramos de ativacgao,
caracterizado por quatro propriedades:

o Y

1. Cada neurbnio é representado por um conjunto de
ramos sinapticos lineares, uma polarizacdo externa
aplicada, e um possivel ramo nao-linear de ativacao.

2. A polarizacao é representada por um ramo sinaptico
conectado a uma entrada fixa em +1.

3. Os ramos sindpticos de um neurdnio ponderam seus respectivos sinais de entrada.
4. A soma ponderada dos sinais de entrada define o potencial de ativacdao do neurénio em questao.

5. O ramo de ativacao limita o potencial de ativacao do neurbnio para produzir uma saida.

13



Arquiteturas de RNAs

A forma pela qual os neurbnios da rede sao estruturados esta intimamente relacionada ao
algoritmo de aprendizagem usado para treinar a rede.

Classes fundamentais de arquiteturas de redes:
. Redes Single-Layer Feedforward

. Redes Multilayer Feedforward
. Redes Recorrentes

¥

L [,=7) Unit-del
I z ;
> - Qutputs

~1

-1
Unit-delay

/e ot
: Inputs {
Input layer Qutput layer foput layer Layer of Layer of

of source of neurons of source hidden output
nodes nodes neurons neurons )

J
Y
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Redes Progressivas

Input layer Output layer [nput layer Layer of Layer of

of source of neurons of source hidden output

nodes nodes neurons neurons
Rede  progressiva  (Single-Layer  Feedforward) Rede progressiva multicamadas (Multilayer Feedforward)
formada por uma Unica camada de neurbnios completamente conectada, formada por uma uUnica camada
(representada com quatro nds na camada de entrada escondida de neurbnios e uma Unica camada de saida
e quatro neurénios na camada de saida). (representada com 10 nds fonte na camada de entrada, 4

neurdnios escondidos e 2 neurdnios na camada de saida).

15



Y
A

Redes Recorrentes

~Ir=3I[ ] Unit-delay
A Ui

Rede recorrente em que nao ha loops auto-

realimentados (saida de

cada

neurénio

conecta-se apenas as entradas dos demais),

nem neuronios escondidos.

Outputs

-1

Y

~1

~1

Unit-delay
operators

Inputs

Rede recorrente com neuronios escondidos

e loops auto-realimentados.
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Algoritmos de aprendizagem

Aprendizagem é um processo pelo qual os parametros livres de uma RNA s3ao adaptados através da
estimulacao do ambiente no qual a rede esta inserida.

O tipo de aprendizagem é determinado pela forma através da qual é efetuada a mudanga nos

parametros.
S. Haykin

Esta definicdo implica em eventos sequenciais:
. Arede é estimulada pelo ambiente;
. A rede sofre mudancas nos seus parametros livres como resultado deste estimulo;

. Arede responde de uma forma nova ao ambiente devido as mudancas que ocorreram em sua estrutura interna.

Um algoritmo de aprendizagem é um conjunto de regras definidas
para a solucao do problema de aprendizado.
(# caracteristicas # vantagens)

Formas basicas de aprendizagem - paradigmas de aprendizagem
* através de um tutor (aprendizado supervisionado)
* sem um tutor (aprendizado ndo-supervisionado)
= com um critico (ou juiz) (aprendizado por reforco)

17



Aprendizado Supervisionado

Vector describing
state of the
environment

Environment [ESSSESSENES

Actual Y
Tesponse

y(n) -

>

Error signal

e(n)

Desired
response

d(n)

+

Conhecimento do Ambiente
Tutor: RNA:
detém  desconhece

Representagao do Conhecimento
{exemplos entrada/saida}

Construgao do Conhecimento
(Transferido para a RNA,
durante o treinamento.)

RNA: exposta a vetor de treino extraido do ambiente

Tutor: prové a rede uma resposta desejada d(n) para este
especifico vetor de treino Z(n) a cada iteracdo n.

A parcela do conhecimento do ambiente disponivel ao tutor é
transferida para a RNA, durante o treinamento. Quando esta
condicdo é atingida, o tutor é dispensado e a rede passa a lidar
com o ambiente por si sO.

Ajuste iterativo nos parametros da rede,
através da influéncia combinada de

x(n) e e(n);

d (n)_ y(n) d(n)i resultado dtimo que a rede deveria

apresentar p/ X(n)

Qualquer funcdo analitica que expresse o qudo distante da saida desejada d(n) estd a saida y(n)
determinada pelo processo de aprendizado é denominada de fung¢ao de custo J(w), cujo dominio é o
vetorw = [W1 * Wn]T que contém os m pardmetros livres do sistema. Uma func3o de custo usual é
, por exemplo, o erro quadratico e?(n).




Funcao de Custo - minimizacao pela Regra Delta

Funcdo de custo (=superficie de erro) J(w): Mede o erro do
processo de aprendizado em fung¢ao dos parametros livres (no
caso deste exemplo, m =2 parametros: w; e w, )

o e

minimo global

w = [W1  W3]T: parametros livres w; (= coordenadas)

e A fungdo de custo ou superficie de erro J(w) é uma fun¢do dos m
parametros livres w;, 1 <j<m, e ¢é utilizada para avaliar o
desempenho do algoritmo de aprendizagem a cada iteracdao n.

e A cada iteracdo n do processo de aprendizagem, o grau de
“desconhecimento” sobre o mapeamento que esta sendo aprendido sob
a supervisdo do tutor é representada como um ponto sobre a superficie
de erro J(w(n)) na coordenada w(n) = [w;(n) w,(n)]T. O objetivo
do processo de aprendizado é ajustar iterativamente, a cada iteracao n,
as coordenadas w(n) = [w;(n) w,(n)]T em direcdo ao ponto de
minimo da superficie de erro J(w(n)).

e Para qualquer iterag¢ao, o gradiente Z{](ﬂ)} da superficie de erro
J(w) calculado em uma dada coordenada w = [W1  Wz]T é o vetor
gue, partindo desta coordenada, aponta na direcdo de subida mais
ingreme (vide figura ao lado).

e O algoritmo de aprendizado supervisionado executa iterativamente, a
cada iteragcdao n, o processo de descida em direcao ao ponto de minimo
(steepest descent) da superficie Jw) ajustando
wn) = [wy(n) wy,(n)]’ na direcio contriria do gradiente
V{J(w(n))}, de acordo com a Regra Delta , conforme abaixo.

wn+1) =w(n) —nV{y(n)} = Regra Delta

onde 0<n<1.0 é a razao de aprendizagem e Z{]} =

d
ﬁ é o gradiente da superficie de erro (=fun¢ao de custo).
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(= aprendizado por correcao de erro) A minimizagao da fung¢ao de custo quadratica
1
[oomsTooosssssossssemosee J(n)zzef(n) com €y (I’])de(n)— Y« (n)

Input vector One or more (n)

__ Output
lﬁsaiﬁf @ neuron

neurons

através da Regra Delta conduz a Regra de Widrow-Hoff:

"0 ajuste feito a um peso sinaptico de um neuronio linear
(@(-) = 1.0) é proporcional ao produto do sinal de erro pelo

Multilayer feedforward

network sinal de entrada da sinapse em questao."
(a) Block diagram of a neural network, . = .
highlighting the only neuron in AWkJ (n) n ek (n) XJ (n)
the output layer

w; (N+1)=w,; (n)+Aw, (n)

* Razado de aprendizagem — expressa o tamanho do
passo dado a cada iteracao n a medida que o evolui o
processo de minimizagao de J(n) (processo de

77 aprendizagem);
* Constante 17> 0;
= Selecao cuidadosa de 77 necessaria para a estabilidade

ou convergéncia do processo de aprendizagem
iterativo.

(b) Signal-flow graph of output neuron

20



Aprendizado Nao-Supervisionado ou Auto-organizado

* N3o ha um tutor externo
ou critico para supervisionar o processo

Vector describing de aprendizado.
state of the
environment

= Nao requer conhecimento de saidas
desejadas.

Environment

* N3ao sao utilizados exemplos
“entradas”/”saida desejada” a serem
aprendidos pela rede.

1. Padrdoes de entrada sdo apresentados a RNA até que se torne "sintonizada" as
regularidades estatisticas dos dados de entrada.

2. Desenvolve a habilidade de formar representacdes internas para codificar
caracteristicas da entrada (por exemplo, adapta os pesos de suas conexdes para
representar os padrdes de entrada).

3. Agrupa os padrdes de entrada em grupos com caracteristicas similares ou cria
novos grupos automaticamente.

21



O aprendizado Hebbiano (um dos mais importantes aprendizados nao-supervisionados)

Quando um axonio de uma célula A esta proximo o suficiente para excitar uma célula B e
repetidamente ou persistentemente participa de sua ativacdao, algum processo de
crescimento ou alteracao metabdlica acontece em uma ou ambas as células, tal que a
eficiéncia de A como uma das células que ativa B é aumentada.

Postulado de Hebb (neurobiologista)

Expandindo o postulado de Hebb em duas regras:

1. Se dois neurdnios em cada um dos lados da sinapse (conexao) sdo ativados simultaneamente (i. &,
sincronamente), entdo a transmitancia daquela sinapse é seletivamente aumentada.

2. Se dois neurdnios em cada um dos lados da sinapse sao ativados de forma assincrona, entao a
transmitancia daquela sinapse é seletivamente enfraquecida ou eliminada.

22



Formulacao Matematica do Aprendizado Hebbiano

Consideremos a transmitancia W,; da sinapse j do neur6nio k (= peso sinaptico W) com sinais pré-
sinapticos e pos-sinapticos denotados por x; e Y,, respectivamente.

O ajuste aplicado ao peso sinaptico W,j no intervalo de tempo n é expresso na forma geral

Awg(n)=F(y, (n)x;(n) (1)

onde F(--) é uma funcdo de ambos sinais pré-sindpticos e pds-sindpticos.

Ha duas formulacdes Hebbianas basicas para a expressao (1):

A primeira delas é baseada na hipdtese de Hebb e a segunda, na hipdtese da covariancia.

23



a)Hipotese de

Hebb

A forma mais simples de aprendizado Hebbiano é descrita por

AW, (n):n Y (n)xj(n) (2)

onde o parametro » é uma constante positiva que determina a razao de aprendizado.

A equacao (2) enfatiza a natureza correlacional da sinapse Hebbiana.

Hebb’s hypothesis

slope = nx;

) Covariance

lope = n(x; - ¥
slope = n(x; - % hypothesis

-n(x; - %)y

Maximum
depression point

Postsynaptic
activity y,

Balance
point =§

llustracao da Hipotese de Hebb e da Hipdtese da

covariancia.

A curva superior da figura ao lado mostra uma representacao
grafica da Equac¢do (2) com o ajuste no peso Awy (n) plotado

versus o sinal de saida (atividade pds-sindptica) Y.

Pode ser observado que a aplicacao repetida do sinal de entrada
(atividade pré-sinaptica) X; leva a um aumento em Yy e,
portanto, a um crescimento exponencial que leva a
transmitancia da sinapse a saturacao, ponto em que nenhuma
informacao sera armazenada na sinapse e a capacidade de
discriminar (filtrar) a informacdo de entrada é perdida.
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b)Hipotese da Covariancia

Sejam x e y os valores médios sobre um determinado intervalo de tempo dos sinais pré e pds-sinapticos X; e

Y, respectivamente. De acordo com a hipdtese da covariancia, o ajuste aplicado a sinapse W,; é definido por

Awy; = n(xj —ika _9) (3)

onde 77 é o parametro razao de aprendizado. Os valores médios x e y constituem limiares pré e pds-sinapticos, os
guais determinam o sinal do ajuste aplicado a sinapse (ver figura).

Hebb's hypothesis
Awy;
slope = nx;
lope = n(x, — ) Covariance
sope n(xJ %) hypothesis
0 -
Balance Postsynaptic
point =¥ activity y;

-n(x; - %)y

Maximum
depression point

llustracdo da Hipodtese de Hebb e

da Hipdtese da covariancia.

Note da Equacao (3) que:

1. A transmitdncia da sinapse W, é aumentada se ha niveis
suficientes de atividade pré-sinaptica e pds-sinaptica; ou seja, as
condicdes X; >X e Vi >§ sao ambas satisfeitas.

2. A transmitancia da sinapse Wy; é diminuida se ocorre ativagao pré-
sinaptica (isto é, X; >;) e simultaneamente ocorre insuficiente
ativacdo pds-sindptica (isto &, Y <§). Alternativamente, a
transmitancia da sinapse Wy é diminuida se ocorre ativacdo pos-
sindptica (i. é, yk>§) e simultaneamente ocorre insuficiente

ativacdo pré-sinaptica (i. é, X; <Xx).
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O Perceptron — um classificador baseado em aprendizado supervisionado

Perceptron = neurdnio ndo-linear (modelo de McCulloch-Pitts).

€ Grafo de fluxo de sinal do Perceptron

Inputs < Pesos sindpticos do Perceptron : Wy, Wy, ---, W,
puts

* Entradas aplicadas ao Perceptron: X1, Xo, ", Xy,

* Polarizagao ou bias (aplicada externamente): b

* NO somador entradas aplicadas as sinapses +
(combinador linear) { pesos sinapticos associados +
U polarizacao externamente aplicada.

Soma resultante =  Potencial de Ativagdo = aplicado a um hard limiter go(V).

m
V=Y WX +b
i=1

e Limitador ¢(v) = implementa a funcdo signum
Neurbnio produz { (+1) se a entrada do limitador é positiva

uma saida igual a: (-1) se é negativa
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Objetivo do Classificar corretamente o conjunto de estimulos externos aplicados

Perceptron: X1y X5,y Xy em uma de duas classes, C; ou C,.
Reg.raNde Atribuir o ponto representado pelas entradas X1, X2, X, a classe
decisdo: C, se a saida do Perceptron for +1

C, se a saida do Perceptron for -1

Na forma mais simples do Perceptron ha duas regides de decisdao separadas por um hiperplano definido

m
por ZWiXi +b=0 conforme ilustrado na figura abaixo, para o caso de duas varidaveis de entrada
i=1

X; € X5, para as quais o limite de decisao assume a forma de uma linha reta.

X2

* Mapa das regides de decisao no espaco de sinal m-
dimensional gerado pelas m variaveis de entrada

X11X21.“1Xm.

* Jllustracdo do hiperplano (neste caso, uma linha reta)
como limite de decisdao para um problema de

classificacao de padroes de duas classes (bi-

Dotision iy dimensional).

wix; +wyx, +b=0

Ponto (X, X, ):
acima da linha limitrofe é atribuido a classe C,; abaixo da linha limitrofe é atribuido a classe C,.
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O processo de aprendizagem do Perceptron

Os pesos sinapticos Wy, W5, -+, W, do Perceptron sao adaptados de iteracao a iteracao n.

Para a adaptacao, adota-se a regra de correcdao de erro conhecida como algoritmo de convergéncia do
Perceptron, baseado no modelo do grafo de fluxo de sinal modificado mostrado na figura abaixo.

Neste modelo, o bias b(n) é tratado como um peso sinaptico cuja entrada é fixa em +1.

Fixed x,=+1

st C x Grafo de fluxo de
1 sinal equivalente
x v 20 Output do Perceptron
20 P- < a .
Inputs < y (a depeno.lencu.a .do
Hard tempo foi ?mltlda
limiter por questdes de
L Fm Linear clareza).
combiner
o T
Note que a saida v(n)= QW (n)x(n)=w" (n)x(n) &a projecdo (produto escalar) do vetor
i=0

x(M)=[+1 x(n) x,(n) - x, ()] sobre o vetor de pesos sinapticos W(n)=[b(n) wi(n) w,(n) - wu ()] e,
portanto, expressa o qudo o vetor dos estimulos de entrada x(n) correlaciona-se com o vetor do conjunto de
sinapses w(n).




Como v(n) expressa o nivel de correlagdo entre a entrada x(n) e o conjunto de sinapses w(n), entdo, ao submeter
v(n) a transmitancia tipo hard limiter da fungdo de ativa¢do ¢ (v), que mimetiza a fungdo de ativagao de um neurdnio
biolégico, infere-se que a saida y(n) = @(v(n)) expressa uma decisdo sobre este nivel de correlagdo na iteragdo n.

Fixed x,=+1

Vetor de entrada [(m+1)x1]- dimensional:

pw wy=b x(n)=[+1 % (n) x,(0) - X ()]
s o® = Vetor de pesos [(m+1)x1]-dimensional :
Output
— w(n)=b) w () wy(n) - w (0]
Hard » Saida do combinador linear:
litmiter m
 Tm Linear v(n):z Wi (n) X; (n):V_VT (n)g(n)
combiner i—0

E como w(n) sdo parametros livres ajustaveis e afins a x(n) — afins
porque sdo correlacionaveis entre si— e como w(n) afeta a saida
y(n) = ¢(v(n)), infere-se que um tutor do tipo

d(n): {+1 se g(n) pertence a classe C,;

—1 se x(n) pertence  classe C, pode ser usado para ajustar

w(n) através do erro instantaneo e(n) = d(n) — y(n), que, em fungdo
de w(n) e x(n) serem afins, sugere a o ajuste

Aw(n) = ne(n)x(n)=nld(n) — y(n)|x(n)

onde 0.0 <71 < 1.0 é arazdo de aprendizagem ou passo de adaptagao.

&

Class €,

X1

Decision boundary
wix, +wyax, +b=0
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Nota: Para que o Perceptron funcione adequadamente, as duas classes C;, e C, precisam ser linearmente
separaveis, o que significa dizer que os padroes a serem classificados devem ser suficientemente separados uns dos

outros para garantir que a superficie de decisao consista de um hiperplano.

(@) Um par de padrdes linearmente separaveis.

(b) Um par de padrdes nao-linearmente separaveis.

Decision
# Boundary
/

(a) (b)

Na Figura (a), as duas classes C, e C, sdo suficientemente separaveis uma da outra, de tal forma que é
possivel desenhar um hiperplano (neste caso uma linha reta) como limite de decisao.

Se, entretanto, as duas classes C; e C, tivessem se aproximado tanto uma da outra (como mostrado na
Figura (b)) teriam se tornado nao-linearmente separaveis, uma situacdao que estd além da capacidade
computacional do Perceptron.
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Algoritmo de Convergéncia do Perceptron

Varidveis e Parametros:
Vetor de entrada X(") de dimens3o [(m+1)x1]; x(n)=[+1 x,(n) x,(n) -~ x,(n)]

Vetor de pesos sinapticos w(n) e dimens3o [(m+1)x1]; w(n)=[b(n) w;(n) wy(n) --- w,,(n)]"

Bias = b(n) Resposta desejada = d(n)
Resposta atual (quantizada) = y(n) Razdo de aprendizado (constante positiva <1) = 7

1. Inicializacdo: Fazer V_V(O):Q, Executar as etapas seguintes do algoritmo para os instantes de tempo

n=12,...
2. Ativacao: No instante de tempo n ativar o Perceptron aplicando o vetor de entrada g(n) e a resposta
desejada d(n).

3. Computo da Resposta Atual: Computar a resposta atual do Perceptron através de

+1sex>0
y(n) = sgn(LvT (n)l(n)), onde Sgn(') é a funcdo signum; sgn(x) - {-lse x <0

4. Adaptacdo do Vetor de Pesos Sinapticos: Atualizar as sinapses do Perceptron através de

+1 se x(n) pertence a classe C
v_v(n+1)=v_v(n)+77[d (n)— y(n)k(n) onde d(n):{—l se g((n)) gertence a classe Ci

5. Continuacio: Fazer N=N4+1 e voltar 3 etapa 2.
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Note que se o erro €(n) =d(n)-y(n) é zero o vetor V_V(n) n3o é atualizado:

w(n +1)=w(n)+7[d(n)- y(n)k(n)
0[SOS sl i) -2
ACERTO ERRO
d(n)-y(n) d(n)-y(n)
Classe C1 +1- (+1) =0 Classe C1 +1-— (—1) #0
Classe C2 -1- (_1) =0 Classe C2 —-1- (+1) #0

Portanto, se V_V(n) nao se altera para todos os vetores de treino X(n) , entao isto indica que o algoritmo convergiu.

A resposta quantizada y(n) do Perceptron pode ser, entdo, expressa na forma compacta:

y(n)=sgn(w” (n)x(n))
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Notas adicionais:

* O vetor de entrada Z(n) é um vetor [(m +1)><1], cujo primeiro elemento é fixo em +1 (bias) ao longo de todo o

processo iterativo.

= O vetor de pesos V_V(n) € um vetor [(m +1)><1], cujo primeiro elemento é a transmitancia associada ao bias
b(n).

= A resposta desejada quantizada d(n) é definida por
d(n) +1 se x(n) pertence & classe C,
n)= \
-1 se x(n) pertence a classe C,

Entdo, a adaptacao do vetor de pesos V_V(n) pode ser sumariada na forma da regra de aprendizado por correcao de
erro:
w(n +1)=w(n)+7d(n)- y(n)lx(n)

onde 7 é o parametro razao de aprendizado, e a diferenca d (n)— Y(n) representa o sinal de erro.
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Notas adicionais:

O parametro razdo de aprendizado é uma constante positiva limitada ao intervalo 0 <7 <1,

Na escolha de um valor para 77, dentro deste intervalo, é preciso considerar dois requisitos conflitantes:

= Manter a estabilidade da trajetoria (estimativas estaveis para os pesos) 2
requer valores pequenos para 77;

» Adaptar-se de forma rapida com respeito as mudancas reais nas distribuicdes subjacentes do processo

responsdvel pela geracdo do vetor de entrada X =
requer valores grandes para 77.
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Perceptron de Rosemblatt como classificador - Exemplo:

Seja o conjunto X com NumVect vetores de dimens@o DimVect e o vetor D com as
respectivas classificagbes {-1,1} para cada um dos NumVect vetores de X conforme abaixo,
onde o primeiro elemento de cada vetor € o bias de valor +1.0:

(1.0 0.3

e
0

L 1.0 9.3

BT G

1.0 0.25 -08 -0.6
1.0 08 09 05
1.0 0.7 06 04

-0.45 -0.35 )

r"'l""n

NumVect := rows(X) = 5

DimVect := cols(X) = 4

Utilizando a regra de aprendizado do Perceptron com uma razao de apredizado 7 := 0.5,

pede-se:

a) Determine o vetor W dos pesos sinapticos do Perceptron, desde a iteragao inicialn = 0
até a convergéncia, quando W =W para todos os NumVect=5 vetores de X

b) Verifigue a consisténcia do Perceptron determinado em a) como classificador dos vetores
do conjunto X, tendo com referéncia o vetor D com as respectivas classificagtes {-1,1}

para cada um dos NumVect= 5 vetores de X

c) Compare os valores de entrada e de saida do hard limiter do Perceptron apos a
sua convergéncia para cada um dos NumVect= 5 vetores de X
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Solucao:

A regra de aprendizado do Perceptron & conforme o procedimento abaixo, onde
Niter € o nimero de iteragdes desejadas:

Perceptron( X, D, 1, Nlter) :=

DimVect +« cols(X)
NumVect « rows( X)
for ke 0..DimVect - 1

wk — 0
for ne 0..Nlter — 1
DimVect—1
y € sign Z (wk'}{mnd{n,ﬂum‘-’ﬂﬂ}sk)
k=0
{mud{n Hum‘u’r:l.:l}}
T i
We Wi ﬂ'(nmnd[n,ﬂumvaﬂ] - F)H(K )
Hiﬁtﬂﬂﬂﬂw «— W

Historico
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Nlter:= 16 m=0.5 m= Perceptron( X, D, 1), Nlter)

1 2 3

0 0 0 0 0
1 0 0 0 0
2 =1 0.8 0.9 0.9
3 -1 0.8 0.9 0.5
4 -2 85| 0.45| -0.15
5 -1 82| -095| -0.85
6 0| -7.95| -1.75| -1.45
f i -1 -7.15]| -2.65| -1.95
8 -2| -645| -3.25| -2.35
9 2| 6.45| -3.25| -2.35
10 -1 -6.15| -3.75| -3.05
11 -1 -6.15| -3.75| -3.05
12 -1 -6.15| -3.75| -3.05
13 -1] -6.15| -3.75| -3.05
14 -1 -6.15| -3.75| -3.05
15 -1 -6.15| -3.75| -3.05
16

=
=l

Vetor W apés a convergéncia:
E

I -6.15
w{h Tter—1 ”
-3.75

3.5 }

<= ocorreu a convergéncia nesta iteragao
porque observa-se que WHH = wn para

todos 08 NumVect= 5 vetores de X
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b)

D=| -1 signum(}{-

-1,

ErroDeClassificacao := signmn[}{- w{

) entrada do hard limiter :

L

(1.165
2.293
~0.98

—0.165

W{NIter- 1 :’)

"n—55'44 g

Feq
1
=|-1
-1
T ¥
(0
0
Nlter— 1}] _p=1lo
0
0,
saida do hard limiter
1N
1
signum(?{-w{wlmr_ ]}] =| -1
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Homework:

Seja o conjunto X com NumVect vetores de dimens&o DimVect @ 0 vetor D com as

respectivas classificagdes {-1,1} para cada um dos NumVect vetores de X conforme abaixo
(n&o usar bias neste exemplo):

(1.0 0 0) L)
1100 1
X=|0011 D:=| -1
0111 - NumVect:= rows(X) =5
1011 \~1, DimVect:= cols(X) = 4

Utilizando a regra de aprendizado do Perceptron com uma razéo de apredizado 7 := 0.5,
pede-se:

a) Determine o vetor W dos pesos sinapticos do Perceptron, desde a iterag&o inicialn = 0

até a convergéncia, quando W . =W, para todos 08 NumVect=5 vetores de X

b) Verifique a consisténcia do Perceptron determinado em a) como classificador dos vetores
do conjunto X, tendo com referéncia o vetor D com as respectivas classificagbes {-1,1}

para cada um dos NumVect= 5 wvetores de X

c) Compare os valores de entrada e de saida do hard limiter do Perceptron apés a
sua convergéncia para cada um dos NumVect= 5 vetores de X
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Homework - respostas:

A convergéncia é observada apos 8 iteragoes.

0
0
a) Vetor W apés a convergéncia: wNIter-1) _
-1
-1
(1) (1)
1 1
b) D=|-1 signum{x-wNter-0) _ |
-1 -1
\—1 ) v—LJ
(0
ErroDeClassificacao := signum(X‘W<NIter_1>) -D=
0
\0/
c) entrada do hard limiter : saida do hard limiter :
(0 ) 1)
0 1
T VN Signum(XlW(NIter— 1)) o
-2 -1
\~2) \-1)
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	▪ Não há um tutor externo
	ou crítico para supervisionar o processo de aprendizado.
	▪ Não requer conhecimento de saídas desejadas.
	▪ Não são utilizados exemplos “entradas”/”saída desejada” a serem aprendidos pela rede.
	1. Padrões de entrada são apresentados à RNA até que se torne "sintonizada" às regularidades estatísticas dos dados de entrada. 
	2. Desenvolve a habilidade de formar representações internas para codificar características da entrada (por exemplo, adapta os pesos de suas conexões para representar os padrões de entrada). 
	3. Agrupa os padrões de entrada em grupos com características similares ou cria novos grupos automaticamente.
	O aprendizado Hebbiano (um dos mais importantes aprendizados não-supervisionados)

