Introducéo
— Motivagao, Objetivo, Definigcdo, Caracteristicas
Béasicas e Historico

Conceitos Basicos

— Neurobnio Artificial, Modos de Interconexao
Processamento Neural

— Learning e Recall

Regras de Aprendizado

— Perceptron, Back Propagation e Competitive
Learning. (=3

 Declaracao de Hebb:

“Quando um ax6nio de uma célula A esta
proximo o suficiente de excitar a célula B
e repetidamente ou persistentemente
participa da ativacao desta, um processo
de crescimento ou mudanca metabdlica
ocorre em uma ou ambas as células, de tal

forma que a eficiéncia de A em ativar B é

aumentada” = Portanto, a cada apresentacgdo do
padrdo a saida fica mais reforgcada.




« Em termos praticos:

— Se dois neurdnios em cada lado de uma sinapse
(conexao) sao ativados simultaneamente
(sincronamente), entdo a “forca” daquela
sinapse deve ser aumentada.

— Se dois neurdnios em cada lado de uma sinapse
sdo ativados assincronamente, entdo aquela
sinapse dever ser enfraquecida.

e Conclusao:

A modificacao nas sinapses tem relagao com
a correlacao entre as atividades dos dois
neurdnios envolvidos na conexao.
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correlacéo + b o valor do peso aumenta
correlagcdo - b o valor do peso diminui
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A saida é reforcada a cada apresentacdo do

padrdo b padrdes frequentes terdo maior
influéncia no vetor de pesos do neurdnio. =




Dw;; = h S;.S; “Hebbian Learning Rule”
O<h< 1 taxa de aprendizado

Aprendizado Nao-Supervisionado
A informacgéo esta disponivel localmente

Os algoritmos podem ser definidos
através das seguintes caracteristicas:

**Regra de Propagacao
“*Funcao de Ativacao
s*Topologia

*Regra de Aprendizado - Dw




Na sua forma mais simples o modelo do
processador consiste de:
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« Caracteristicas Basicas:

— Regra de Propagacao = net; = Sx;.w; +

— Funcéo de Ativacéo = Degrau

— Topologia = Uma unica camada de
processadores.

— Algoritmo de Aprendizado = Supervisionado:

Dwj; = h.si.(t; - s))
— Valores de Entrada/Saida = Binarios

Iniciar os pesos sinapticos com valores
randémicos e pequenos;

@® Aplicar um padrdo de entrada, com seu
respectivo valor de saida desejado (t;), e
verificar a saida da rede (s;);

Calcular o erro na saida: g; =t; - s;
O Se e, = 0, voltar ao passo 2;

Se g ' 0, atualizar os pesos: Dwj; = h.s;.
© Voltar ao passo 2.




Rosenblatt (1962) provou que:

Uma rede Perceptron € capaz de
Aprender tudo que puder Representar.

Representacao =» refere-se a habilidade do
sistema neural de representar (simular) uma
funcdo especifica.

Aprendizado = refere-se a existéncia de um
procedimento sistematico de aquisicao de
conhecimento (ajuste dos pesos), de forma a
produzir a funcédo desejada

* Minsky & Papert provaram (Perceptrons 1969)
gue existem séries restricbes sobre o0 que as
redes Perceptron sdo capazes de Representar.
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« Por exemplo, as redes Perceptron NAO sdo
capazes de Representar a fungédo OU-Exclusivo




Funcéo Degrau

A, 0 0 O Xp —=1 )

Ay 0 1 1 w, saida: s
A, 10 1 X

As 1.1 0 2

De acordo com a definicdo do
neurdnio: s = F(X,w; + X,w, + ()

v

Senet3 0=>»s=1

Net=X,W; +XW, + 4 g0 net£0 s=0
v

A rede Perceptron divide o
plano X; x X, em duas
regides (através da reta net)

Funcéo Degrau

A, 0 0 O Xp —=1 )

Ay 0 1 1 w, saida: s
A, 10 1 X

A, 1.1 0 2

De acordo com a definicdo do
neurdnio: s = F(X,w; + X,w, + ()

v
Senet3 0=>»s=1
Net=X,W; + W, + 4 g0 net£0 s=0
v

A rede Perceptron divide o
plano X; x X, em duas
regides (através da reta net)




Conclusao:

— mudando-se os valores de w,, w, € g,
muda-se a inclinaco e a posicao da reta.

.

— Entretanto, € impossivel achar uma reta
gue divida o plano de forma a separar 0s
pontos A; e A, de um lado e A, e A; de
outro.

— Redes de 1 unica camada so representam
funcdes linearmente separaveis!

Funcdo AND

Funcdo OU-Exclusivo




Minsky & Papert provaram que este
problema pode ser solucionado
adicionando-se uma outra camada
intermediaria de processadores.

:

Multi-Layer Perceptrons

S;i=1=»s;wy;+s,wy+¢3*0
0.5s,+0.5s,-0.753 0
0.5s, +0.5s, 3 0.75




Regido de
s,=1

S;=1=»s;wy;+s,wy;+¢3*0
0.581 + 0.582 = 0.75 3 0

Regido de
0581 + 0582 3 075 SJ'— S, = 1
2
Sj = 51052 Implementa’a funcgéo

OU-Exclusivo IChy

» Observacao:

Redes Neurais de multiplas camadas
s oferecem vantagens sobre as de
uma Unica camada se existir uma
funcao de ativacédo nao-linear entre
as camadas!
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e EmM termos veitoriais.

Camada Escondidab NET,=S,. W,
S; = k; NET;

Camada de Saidab S, =k, NET, = Kk,(S;.W,) b
S; = ka [(ky NET;) W] P
S; = Ky [(ky Sy W) Wo] b
S; = ky ky (S W) W, b
S, =K. S, . (W..W,)
S,=K.§. W
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Equivalente a uma Gnica camada ==




