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es Neurais

¢ Na construcao de maquinas inteligentes, um modelo que
ocorre naturalmente e o céerebro humano

¢ Tarefas cotidianas, como caminhar, pegar um objeto, envolve
a acao de diversos componentes, como: memoria, aprendizado
e coordenacao motora.

# A realizacao dessas tarefas se deve a nossa complexa estrutura
biologica

¢ O grande responsavel pelo processamento de informacoes e
geracao de respostas € o cérebro humano



es Neurais

¢ A partir dessas motivacoes, as Redes Neurais Artificiais (RNAs),
tomou como inspiracao a estrutura e o funcionamento do
sistema nervoso

# A procura por sistemas computacionais e matematicos do
sistema nervoso teve inicio na decada de 40

¢ AS RNAs foram criadas pelo neurofisiologista McCullock e pelo
Matematico Pitts (1940)

¢ RNAs tem como objetivo simular a capacidade de aprendizado
do cérebro humano na aquisicao de conhecimento



es Neurais

¢ Como o advento da computacao distribuida e processamento
paralelo, as redes neurais vem ganhando destaque atualmente,
através da Deep Learning - Redes Neurais Profundas, com milhares
de camadas internas.

¢ Aplicacoes:

Reconhecimento de padroes, voz, escrita, imagens
Problemas de Classificacao (linear e nao-linear)
Previsao de séries temporais

Automacao de dispositivos inteligentes (Drones, Carros



ema Nervoso

& E um dos sistemas mais complexos do corpo humano.

& E Unico, em relacdo a vasta complexidade dos processos
cognitivos e das acoes de controle que pode executar.

¢ Ele recebe, a cada minuto, milhoes de bits de informacao
provenientes de diferentes orgaos e nervos sensoriais

os integra para determina



ema Nervoso - Funcoes

¢ Sensitiva
= Através de 6rgaos sensorias como visao, audicao, tato, olfato, paladar

¢ Integradora
= Processamento dos sinais do organismo para o cérebro

¢ Motora
= Através da ativacao da Contracao muscular ou da Secrecao glandular de substancias

v Ex. Estimulo de calor no braco = Cortex Cerebral = Resposta =» Reacao
Motora (contracao do braco)



O Cérebro Trino de MacLean

. Reptiliano
. Sistema Limbico
. Neocortex



Tecido

—»  Sistema Nervoso

Nervoso /\
SNC SNP
Encéfalo Ganglios
Medula Nervos
espinhal
SNC - Sistema Nervoso Central

Tareras mais complexas,
Memoria, Secrecao Glandular, Reacao
Motora

SNP - Sistema Nervoso Periférico
1. Somatico (Controle Voluntario)

2. Autonomo (Reacoes Involuntarias -
Coracao, Respiracao)




Braln

SNC - Sistema Nervoso Central

Tarefas mais complexas,

Memoria, Secrecao Glandular, Reacao
Motora

SNP - Sistema Nervoso Periférico
1. Somatico (Controle Voluntario)

2. Autonomo (Reacoes Involuntarias -
Coracao, Respiracao)

SNP Autonomo Simpatico

Reacoes de tensao e estresse
Aumento da frequéncia cardiaca,
Aumento da pressao arterial,
Dilatacao da pupila e bronquios, etc

SNP Autonomo Parassimpatico
Controle em situacao de calmaria
Funcoes digestivas, diminui a FC
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Ganglio

Sistema Sistema Sistema
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Ganglio

» Conjunto de pericarios no SNP + células satélites

Glanglio € o aglomerado de corpos
celulares de neurbnios fora do
Sistema Nervoso Central (SNC),

Tipos:
1. Ganglios Sensitivos
2. Ganglios do SNA




ema Nervoso

¢ Contém mais de 100 bilhoes de neuroneos.
¢ Sinais aferentes chegam ao neuronio atraves de sinapses
¢ As sinapses estao localizadas nos dendritos neuronais

¢ Para diferentes tipos de neuronios, podem existir até 200.000
conexoes sinapticas

¢ O sinal eferente desse neuronio trafega por axonio unico

¢ O axonio tem muitas ramificacoes distintas que se dirigem para
outras regioes do Sistema nervoso ou para a periferia do corpo
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ema Nervoso - O Neuronio

# A célula nervosa apresenta-se munida de prolongamentos de
varios tipos, e que dela fazem parte integrante.

¢ Ao conjunto formado pela célula e respectivos
prolongamentos, da-se o nome de neuronio.

¢ Distinguem-se neste, portanto, o corpo celular e os
prolongamentos.

ESTRUTURA DO NEURONIO
Dend.rltos

‘ | Terminais
: - ucleo '
S JeL——Citoplasma

__._.- -
= = —— ~ - =

Médulos de Ranvier

Bainha de Mielina



ema Nervoso - O Neuronio

ESTRUTURA DO NEURONIO
Dendrltns
Terminais
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ema Nervoso - O Neuronio e Sinapses

Chama-se sinapse a articulacao das terminacoes de um neuronio
com as de outro, ou entao com a fibra muscular ou com as
células glandulares.

Ha, portanto, sinapses interneurais, sinapses mioneurais e
sinapses neuroglandulares.

As sinapses interneurais se fazem entre as ramificacoes dos
prolongamentos eferentes de um neuronio e as dos
prolongamentos aferentes de outro.



ema Nervoso - O Neuronio e Sinapses

Neurdnio Outro Neurdnio

Outro Neu

A transmissao do sinal e
Pontos de feita através de ions de
Sinapses sodio e potassio




ema Nervoso - O Neuronio e Sinapses

xistem mais de 40 tipos de Neurotransmissores (substancias produzidas
pelo neuronio para transmitir informacao)

Neurotransmissores Excitatorios
Acetilcolina

Dopamina

Serotonina

Histamina

Glutamato

Vesiculas transmissoras
Membrana pés-sinaptica

Neurotransmissores Inibitorios
GABA (acido Gama)
inoacido Glicina

(200-300
angstroms)




ema Nervoso - O Neuronio e Sinapses
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ema Nervoso - O Neuronio e Sinapses
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ema Nervoso - O Neuronio e Sinapses

Vesiculas transmissoras




ronio X Redes Neurais Artificiais

Assim como um cerebro usa uma rede de celulas
interconectadas chamadas neuronios para criar um
processador paralelo macicp,

a rede neural usa uma rede de neuronios artificiais para
resolver problemas de aprendizagem






ema Nervoso x Redes Neurais Artificiais

Pesos Neurodnios
de saida

Entradas Saidas

Neuroénios
intermediarios



ponentes Basicos das RNAs

As RNAs sao sistemas computacionais distribuidos compostos de
unidades computacionais simples, densamente interconectadas.

sas unidades sao conhecidas como neuronios &



ponentes Basicos das RNAs

As unidades sao dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por
um grande numero de conexoes.

Essas conexoes simulam sinapses biologicas, que possuem pesos
associados , que ponderam a entrada recebida por cada neuronio da
rede.

Os pesos tem seus valores ajustados por um
processo de aprendizagem que codifica o
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ronio Artificial
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uitetura

¢ O neuronio é a unidade de processamento fundamental de um
RNA.

¢ Cada terminal de entrada do neuronio, recebe um valor

¢ Os valores recebidos sao ponderados e combinados por uma
funcao matematica f(a)

¢ Os valores de entrada sao multiplicados pelos seus pesos
sinapticos e somados

# Depois o valor Total da soma é apresentado a uma funcao de
ativacao, que retornara a resposta do neuronio.



ronio Artificial
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ronio Artificial
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ronio Artificial

Além das entradas X, também se prevé uma entrada Extra, chamada
de Bias, Polariazacao ou Vies.

A primeira parte do processamento é: pias
f'x10_> k
ﬂ Funcdo de
C ) ativacao
Sinais de K o(+) it
— < )
S=) x.w;+ by "
=1 ;
X 0—> k
5 Threshold
Pesos (limiar)

sinapticos

- Sao as entradas




nio Artificial
a funcao de ativacao ou funcao de transferéncia , existem varias
sibilidades, como a funcao limiar, degrau, logistica, etc

_(Osenet<0 _(0senet<0 _(—1lsenet <0
f(net) = {1 senet >0 f(net) = {1 senet >0 f(net) = { 1senet >0
A A A
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-1
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1+ enet
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ronio Artificial

Funcao de ativacao ou funcao de transferéncia
- numero de Euler (= 2.718281...).
- Constante de inclinacao

1 — e~ fu

- Funcao tangente hiperbdlica me g(u) =——&

glu) ,




ronio Artificial

Funcoes de Ativacao
- . e = 2,718281 = Numero de Euler
- Funcao Gaussiana o = Desvio Padrio

(u—c)? ¢ = Centro da Fungao Gaussiana
gu) =e 207

g(u) A

1




ronio Artificial

Funcoes de Ativacao
- . e = 2,718281 = Numero de Euler
- Funcao Gaussiana o = Desvio Padrio

(u—c)? ¢ = Centro da Fungao Gaussiana
gu) =e 207

g(u) A

1




ronio Artificial

Activation Functlons

Sigmoid Leaky RelLU
o(z) = i max(0.1x, x)
- 0 - re—ry 10
tanh V Maxout
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de Ativacao
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quitetura

¢ Em uma Rede Neural, os neuronios podem estar dispostos em
uma ou mais camadas
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quitetura
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quitetura

¢ A informacao em uma rede neural geralmente flui da camada de
entrada da rede para os neuronios da camada de saida (rede
feedforward).

¢ Para redes multicamadas, eles podem apresentar ou nao a
retroalimentacao (feedback).

# As conexoes de retroalimentacao permitem que um neuronio receba
em seus terminais de entrada, a saida de um neuronio da camad
ior (ou da mesma camade




es Neurais - Apredizado

¢ O aprendizado é dado pelo ajuste de parametros, que sao os
pesos associados as conexoes de rede que fazem com que o
modelo obtenha melhor desempenho (acuracia)

# Existem varios algoritmos que tem um conjunto de regras bem
definidas que especificam quando e como deve ser alterado o
valor de cada peso.

¢ Estes algoritmos estao divididos em 4 grupos: Correcao de
erro, Hebbiano, Competitivo e Boltwzmann.



edizado por correcao de erro

¢ Geralmente utilizados em aprendizado
supervisionado

¢Eles procuram ajustar os pesos da RNA de forma
a reduzir os erros cometidos pela rede



es Perceptron

¢ Foi a primeira RNA implementada

& E uma rede simples, apresentando apenas uma camada de
neuronios

¢ Apresenta uma boa acuracia preditiva em diversos problemas
de classificacao



es Perceptron

Funcio de
W, ativacao

Entradas

Modelo de um neurdnio perceptron de Rosenblatt. Fonte: Adaptado de Medeiros (2006, p. 3).



des Perceptron

& E treinada por um algoritmo supervisionado de correcdo de erro
¢ Usa a funcao de ativacao tipo limiar

¢ Durante seu treinamento, para um objeto , os pesos sao ajustados de acordo com a equacao:

W =W _anterior + Taxa_ Aprendizado * Xi * erro * f'(x)
Erro =y observado - y previsto
Em que é o peso da j-ésima conexao de entrada no instante de tempo |,

é a taxa de aprendizado, que define a magnitude do ajuste feito no valor de cada peso. Esse magnitude
vai definir a velocidade de convergéncia

é o valor do j-ésimo atributo do vetor de entrada ,

.
aY=a A1 A NELl A aae n ) )



oritmo de treinamento das Redes Perceptron

Entrada: Conjunto de treinamento D = {(xi,yi), 1=1,..n}

Saida: Rede Perceptron com pesos ajustados
Iniciar pesos da rede com valores baixos
repita
para cada x faca

Calcular valor da saida produzida pela rede f(x)

erroe =y - f(x)

se e > 0 entao

Ajustar pesos do neurdnio w(t+1) = w(t) + nex(t)

até que erro =0 (ou erro <€)



s ADALINE - Regra Delta

Adaline (Adaptive Linear Element) proposta por Widrow e Hoff (1960) tem a
a estrutura do Perceptron, diferenciando apenas no algoritmo de treinamento.

quanto o Perceptron ajusta os pesos somente quando um padrao e classificado
corretamente,

o Adaline utiliza a Regra Delta para minimizar o erro medio (MSE) apos cada padrao
ser apresentado, ajustando os pesos proporcionalmente ao erro




es ADALINE - Regra Delta

¢ Enquanto o Perceptron ajusta os pesos somente quando um
padrao e classificado incorretamente, o Adaline utiliza a Regra
Delta para minimizar o erro medio (MSE) apos cada padrao ser
apresentado, ajustando os pesos proporcionalmente ao erro

Treinamento: Regra Delta ou LMS

AH"’:‘ =1.X,. (d o ,V)

wn+l)y=w(n)+Aw
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des ADALINE - Regra Delta

E=LYr-srf=—Y|a" -3 ax’ ]
M M e

p=1

Inicialmente, atribui-se aos
pesos valores aleatorios e,
com eles, apresenta-se um
conjunto de sinais de
entrada e calcula-se a
resposta da rede. Entao,
comparam-se os valores
calculados com os

e

w2 ) (0




es ADALINE

¢ A rede ADALINE utiliza uma funcao de ativacao linear, levando
assim, a magnitude do erro em consideracao na hora de ajustar os
pesos da rede (regra Delta)

¢ Para isto, utiliza uma regra de ajuste denominada Regra Delta, que
é a diferenca entre os valores desejados e a saida produzida.

¢ ¢ definido como sendo continuo.
¢ 5ao0 comumente usados em problemas supervisionados de regressao.

¢ Em problemas de classificacao, as saidas dos neurdonios devem ser
discretizadas.



itacoes de Perceptron e ADALINE

#Elas so conseguem classificar apenas objetos que sao
linearmente separaveis.

Objetos linec eparaveis Separacao nao-linear



ceptron Multicamadas

¢ Resolve o problema da separacao nao-linear
# A rede pode implementar qualquer funcao continua

# As redes perceptron multicamadas (MLP-multilayer
perceptron) apresentam uma ou mais camadas intermediarias
(ou ocultas) de neuronios e uma camada de saida.



ceptron Multicamadas

Camada de
Entrada
Camada de

Primeira Segunda
Camada Camada
Intermediana Intermediana




ceptron Multicamadas

¢ Utilizam nas camadas intermediarias, funcoes de ativacao nao
lineares, como a funcao sigmoidal e a funcao tangente
hiperbolica.

¢ Em uma rede MLP, cada neurodnio realiza uma funcao
especifica

# A funcao implementada por um neurdonio de uma dada
camada, € uma combinacao das funcoes realizadas pelos
neuronios da camada anterior que estao conectados a ele.

o E a combinacao das funcées desempenhadas por cada neurdnio
da rede que define a funcao associada a RNA como um todo



ceptron Multicamadas

# Os valores gerados pelos neuronios de saida para um dado objeto de
entrada, podem ser representados por um vetor
, em que k € o numero de neuronios da camada de saida (numero de
classes do problema)

Camada neural
de saida

escondida

29 Camada neural
escaondida



oritmo BackPropagation

o E baseado na regra Delta utilizada na rede ADALINE.
# Ele é constituido da iteracao de duas fases:
¢ Uma fase para frente (forward)

¢ E um fase para tras (backward)



oritmo BackPropagation

= | Backpropagation of Emrors

Input Neurons Hidden Neurons Cutput Maurons

Feediorward of Information -




oritmo BackPropagation

Error back propagation

YError Calculation

—»

Hidden Layer  HJ

Input Layer



oritmo BackPropagation

¢ Na fase forward, cada objeto de entrada é apresentado a rede.

¢ O objeto € primeiramente recebido por cada um dos neuronios da primeira camada
intermediaria da rede, quando e ponderado pelo peso associado a suas conexoes de
entrada correspondentes.

& Cada neurodnio nessa camada aplica uma funcao de ativacao a sua entrada total e
produz um valor de saida, que e utilizado como valor de entrada pelos neuronios da
camada seguinte.

¢ Esse processo continua até que os neuronios da camada de saida produzam, cada um, o
seu valor de saida.

¢ A diferenca entres os valores de saida produzidos e desejados para cada neurdnio da
camada de saida, indica o erro cometido pela rede para o objeto apresentado



oritmo Backpropagation

& O Valor do erro de cada neuronio da camada de saida é entao
utilizado na fase backward, para ajustar seus pesos de
entrada.

¢ O ajuste prossegue da camada de saida até a primeira camada
intermediaria.

(¢4 1) = wy (D) + 7o,

¢
Nessa equacao representa o peso entre um neurdnio l e o j-

@simo neuronio da camada anterior

ica o0 erro associado ao l-ési



oritmo Backpropagation

O algoritmo propoe uma maneira de estimar o erro dos neuronios das
camadas intermediarias, utilizando os erros observados nos neuronios
da camada posterior.

& A forma de calcular o erro:

5[ _ f a€ [ s NECsuid,
éZZ Z”Zkéb 5€  N€Cryterng

& ¢ o l-ésimo neuronio

¢ ¢ a derivada parcial da funcao de ativacao do neurodnio



oritmo Backpropagation

# O algoritmo propoe uma maneira de estimar o erro dos neuronios
das camadas intermediarias, utilizando os erros observados nos
neuronios da camada posterior.

& A forma de calcular o erro:

¢ A derivada parcial define o ajuste dos pesos, utilizando o
gradiente descendente da funcao de ativacao.



ackpropagation

X1, X2, ..., Xn (atributos)
Rede MLP com valores dos pesos ajustados
zar: pesos = valores aleatorios, erro_total = 0

dita
ara cada objeto xi do conjunto de treinamento:

Para cada camada de Rede:

Para cada Neuronio:
calcular o valor da saida produzida pelo neuronio

Calcular erro_parcial =y - y_prev

Para cada camada de Rede, a partir da camada de saida :
Para cada neuronio da camada atual:

Ajustar pesos do neuronio

wy(t+ 1) = wy(D + 72,

o_total = erro_tota



kpropagation - Ajuste de parametros

Momenum ¥ Learning Rate Decay 7/
Incorpora as propriedades da
atualizacao de pesos anterior

e faz com que os pesos
continuem sendo atualizados
na mesma diregao mesmo
quando o erro diminui.

Learning rate decay, € usado
para diminuir o valor da
learning rate conforme os
erros diminuem.




kpropagation - Ajuste de parametros

O valor da taxa de aprendizado tem uma forte influéncia no
tempo necessario a convergencia da rede.

¢ Se a taxa de aprendizado for muito pequena, muitos ciclos
podem ser necessarios para induzir um bom modelo

¢ Se a taxa de aprendizado for elevada, pode provocar
oscilacoes que dificultam a convergencia.

4 Uma possivel solucao para amenizar esse problema € a
introducao do momentum , que quantifica o grau de
importancia de variacao de peso do ciclo anterior ao ciclo
atual.
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es Perceptron

Funcio de
W, ativacao

Entradas

Modelo de um neurdnio perceptron de Rosenblatt. Fonte: Adaptado de Medeiros (2006, p. 3).



propagation -
vergéncia do algoritmo

h(q1,92)




propagation -
vergéncia do algoritmo




propagation -
vergéncia do algoritmo

' -
":/ Gradient
I

Global cost minimum
Jmin(w)




propagation -
vergéncia do algoritmo

A superficie de erro minimizada no backpropagation,
apresenta regioes de minimos locais e de minimo global para
problemas complexos.

¢ O objetivo do treinamento € atingir o minimo global

¢ Entretanto, € possivel que o treinamento com backpropagation
fique numa regiao de minimo local, fazendo com que a rede
possua uma baixa acuracia preditiva.

J(w)




propagation -
vergéncia do algoritmo

A Local Random, initial condition

cost minimum

/

Global
cost minimum







Descend x Stochastic Gradiente

Stochastic Gradient
Descent (SGD) ,»-"“’ 3
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os - Calculo de Minimos Globais

eights with a high gradient will have low learning rate and vice

Op: adjusts the Adagrad method such that it reduces its
onically decreasing learning rate.

is almost similar to RMSProp but with momentum

ernating Direction Method of Multipliers (ADMM) is another alternative
Stochastic Gradient Descent (SGD)

> difference between gradient descent and AdaGrad methods is
ne Iearnmg rate is no longer fixed. It is computed using all the
adients accumulated up to the late
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SGD
Momentum
NAG
Adagrad
Adadelta
Rmsprop
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