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Revisao de Conceitos Basicos
de Redes Neurais .

e Historico .""'l||
e Estrutura e Funcionamento de L!m Unico
Neur6nio
- Neuronios Biolégicos
- Modelos de Neurbnios Artificiais
e Arquiteturas de Redes Neurais
- Redes Totalmente Conectadas

- Redes em Camadas
Redes Aciclicas
Redes Ciclicas
Redes Feedforward
Redes Modulares

Revisao de Conceitos Basicos
de Redes Neurais .

e Aprendizado em Redes N'&q\'rals
- Aprendizado Supervisionado
- Pesos Pré-determinados
- Aprendizado por Correlacéo
- Aprendizado por Realimentagao
e Aprendizado Nao-Supervisionado
- Aprendizado Competitivo




Revisdo de Conceitos Basicos
de Redes Neurais _

N
o Aplicagdes de Redes Neuraish,
- Classificagdo
- Clusterizagéo
- Quantizacéo Vetorial (compresséo)
- Associagdo de Padrdes
- Aproximagéo de fungdes
- Previstes
- Aplicagdes em Controle
- Otimizagdo
- Busca

Revisdo de Conceitos Basicos
de Redes Neurais _

N
e Avaliagdo de Redes ""'l||||||
- Avaliacdo da capacidade de aprendizado
de um ser humano
- Avaliacd@o do desempenho das redes
neurais
Qualidade de Resultados
Capacidade de Generalizagao
Recursos Computacionais

\

Fases Historicas

~
. , L, . LN
e Epoca Pré-Historica (até 18¢5 quando
Camillo Golgi visualizou o0 neur6hio)
- Objetivo:
Criar seres e mecanismos apresentando
comportamento inteligente.
- Metodologia e Conquistas:
Mecanismos usando mecanica de precisdo
desenvolvida nos autématos, mecanismos baseados
em teares, etc.
- Limitagbes:
Complexidade dos mecanismos, dificuldades de
construg&o.

Fases Historicas

\‘ll
e Epoca Antiga (1875-1943 'ﬂ'l|||nleur6ni0
de McCulloch & Pitts) !
- Objetivo:
Entender a Inteligéncia Humana.
- Metodologia e Conquistas:

Estudos de psicologia e neurofisiologia.
Nascimento da psicanélise.

- Limitagbes:
Grande distancia entre as conquistas da psicologia
e da neurofisiologia.

Fases Historicas

N
. . N, .
e Epoca Roméantica (1943—19'!’Sﬁ||— Reuniéo
no Darthmouth College) I
- Objetivo:
Simular a Inteligéncia Humana .
- Metodologia e Conquistas:
Inspiracdo na Natureza, Nascimento da
Cibernética. Primeiros mecanismos imitando o
funcionamento de redes de neurénios. Primeiros
programas imitando comportamento inteligente.

- Limitagbes:
Limitagdes das capacidades computacionais.

Fases Historicas

e Epoca Barroca (1956—19\69.“— Livro

Perceptrons) "'||||||

- Objetivo: I
Expandir ao Méaximo as aplica¢des da I'A tanto
usando a abordagem simbélica quanto a
conexionista.

- Metodologia e Conquistas:
Perceptron. Primeiros sistemas especialistas
usando a abordagem simbdlica.

- Limitagdes:
Dificuldades em técnicas de aprendizado de redes

complexas. Subestimacdo da complexidade
computacional dos problemas.




Fases Historicas

e Epoca das Trevas (1969-1981 -
Anuncio dos Computadores dh||||QU|nta
Geragcéo) |
- Objetivo:
Encontrar para a IA aplicacdes praticas. ‘Simular
a Inteligéncia Humana em situagdes pré-
determinadas.

- Metodologia e Conquistas:

Sistemas Especialistas. Formalismos de
representacdo de conhecimento adaptados ao tipo
de problema.

- Limitagdes:
Subestimagdo da quantidade de conhecimento

necessdaria para tratar mesmo o mais banal
problema de senso comum.

Fases Historicas

o Renascimento (1981-1987%- Primeira
Conferéncia Internacional ei'h“lﬁedes
Neurais) I
- Objetivo:
Renascimento da IA Simbélica e Conexionista.

- Metodologia e Conquistas:
Sistemas de regras, representacdo da incerteza,
popularizagé@o do Prolog. Alguns pesquisadores
criando condigdes para a fase seguinte no que diz
respeito as Redes Neurais.

- Limitagdes:
1A Simbdlica e Conexionista evoluindo
separadamente.

Fases Historicas

e Epoca Contemporanea (1987-...)
- Objetivo: .""'|I|
Alargamento das aplicagdes das Redl s Neurais
Artificiais (RNAs).
- Metodologia e Conquistas:

Redes Diretas como aproximador universal. Bons
resultados em problemas mal-definidos.

- Limitagdes:
Falta de um formalismo e de uma profunda analise
matematica sobre as capacidades das Redes
Neurais. Falta de estudos sobre computabilidade
e complexidades neurais.

Estrutura e Funcionamento de
um unico neurodnio _

Ny
e Um neurdnio tipico é composto pofum corpo
celular, um axonio tubular e vérias ramificacées
arbéreas conhecidas como dendritos. @s
dendritos formam uma malha de filamentos
finissimos ao redor do neurdnio. O axdnio'é
essencialmente um tubo longo e fino que ao final
se divide em ramos que terminam em pequenos
bulbos que quase tocam os dendritos dos outros
neurdnios. O pequeno espaco entre o fim do bulbo
e o dendrito é conhecido como sinapse, através da
qual as informagdes se propagam.
O nuimero de sinapses recebidas por cada
neurdnio variam de 100 a 100000. As sinapses
podem ser excitatérias ou inibitérias.

Estrutura e Funcionamento de
um unico neurodnio _

N\
e Tipos de Sinapses .I""l|||||
- Excitatérias (contém neurotransnlisores como
por exemplo: glutamato ou aspartato)
- Inibitérias (contém neuro-bloqueadores como
por exemplo: cido gamma-amino butirico)
e Funcionamento

- Uma diferenca de potencial eletrostatico é
mantido entre o interior e o exterior da célula
ao longo da membrana, com o interior sendo
negativamente carregado. lons se difundem
através da membrana para manter a diferenca
de potencial.

Estrutura e Funcionamento de
um unico neurodnio _

N,
e Funcionamento ""l|||||

- Sinais excitatorios ou inibitérios &e outros
neurdnios chegam ao neur6nio pela sinapse dos
dendritos. A magnitude do sinal recebido por
um neurdnio depende da eficiéncia da
transmisséo sindptica, e pode ser pensada
como uma forca de contato entre os neurdnios.

- A membrana celular se torna eletricamente
ativa quando suficientemente excitada pelas
sinapse que chegam ao neuronios.




Estrutura e Funcionamento de
um unico neuronio _

‘ll

e Funcionamento Ny

- Um neurdnio dispara, i.e. manda ur“ impulso de
saida de aproximadamente 100 mV através de
seu axonio, se excitagdes suficiente aparecem
em seus dendritos em um curto periodo de
tempo, chamada periodo de adicéo latente. O
neurdnio dispara se o somatério das excitagdes
superar o somatério das inibicdes por uma
quantidade critica conhecida como limiar ou
“threshold”.
O disparo é seguido por um periodo conhecido
como refratario, durante o qual o neurdnio fica
inativo.

Estrutura e Funcionamento de
um unico neuronio _
e Funcionamento I"'""|I|||
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Estrutura e Funcionamento de
um anico neuronio _

. ~lI|
e Funcionamento III"'|I|||
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Estrutura e Funcionamento de
um Unico neuronio

e Neuroénios Artificiais N
- Um neuro6nio artificial € um rﬁ'bd,féllo grosseiro
do funcionamento de um neuroni 'lq'olégicoA
e Modelo de Neurdnio Artificial
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Estrutura e Funcionamento de
um Unico neuronio

e Neuroénios Artificiais N
e Um neurdnio artificial é um"rgpdelo
grosseiro do funcionamento l!lwn
neurdnio biolégico.
e Modelo de Neurdnio Artificial
- As Entradas
As entradas de um neurénio podem ser as saidas de
outros neuronios, entradas externas, um bias ou
qualquer combinagéo destes elementos.
- A Combinacédo das Entradas - O “Net”
O somatoério de todas estas entradas, multiplicadas
por suas respectivas forcas de conex&o sinaptica (0s
pesos), da origem ao chamado "net" de um neurénio.
wij € um nimero real que representa a conexao
sinaptica da entrada do i-ésimo neurénio com a saida
do j-ésimo neuronio.

Estrutura e Funcionamento de
um Unico neuronio

- A Combinagéo das Entradas - O “Net”

A conexdo sinaptica é conheci NGOMo excitatoria se
wij>0 ou inibitoria caso wij<0 '|||||II
o A Funcdo de Saida \

- Essencialmente, qualquer funcéo continua e
monotonicamente crescente tal quepode ser
utilizada como funcéao de saida na modelagem
neural. Existem, no entanto, uma série de
fungdes mais comumente utilizadas como
funcdes de saida em neurdnios. Estas fungoes
séo:

A Funcéo Linear
A Funcéo Sigmoidal ou Logistica
A Funcéo Tangente Hiperbdélica




Estrutura e Funcionamento de

um Unico neuroénio
e A Funcgéo de Saida
A Funcéo Linear

~
.
y(x) = ax -..-||||||||
A Funcgdo Sigmoidal ou Logistica - Funca@ UNIPOLAR
mais utilizada.
1

y(x) = m

onde k é um fator de escala positivo.
A Funcéo Tangente Hiperbélica - A Fungdo BIPOLAR
mais utilizada. 1- e kx
y(x) = tanh(kx) = Tro™
+e

ekx

onde k é um fator de escala positivo.

Estrutura e Funcionamento de
um unico neuronio

e Funcbes de Saida mais Ut\i‘iq.ﬁ;das
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Topologias Das Redes Neurais
Como os Neuroénio se Conectam

e Um Unico neurbnio ou elemento processador &
insuficiente para a maioria dos probigmas praticos, e,
redes com grande nimero @ neuronios
interconectados sao freqiientemente uti I}das.

e A maneira como 0s neurbnios sdo interegnectados
determina como as capacidades computacionais da rede
e se constitui em uma das primeiras e mais importantes
decisdes no desenvolvimento de uma rede neural.

e Inspiracéo Bioldgica:

- Diferentes partes do sistema nervoso central estdo
estruturadas de maneiras diversas; portanto é incorreto
afirmar que uma Unica arquitetura é capaz de modelar
‘todo o processamento neural.

- O cortex cerebral, onde se acredita que ocorra a maior
parte do processamento, consiste de cinco a sete
camadas de neurfnios com cada camada fornecendo as
entradas para a camada seguinte.

Topologias Das Redes Neurais
Como os Neuroénio se Conectam

e Inspiragéo Bioldgica: N

- Entretanto as fronteiras entre as™gamadas ndo séo
estritas e ndo s raros 0s casos ||'ﬁunex6es que
atravessam camadas.

- Conexdes para tras (feedback) também sdo conhecidas,
como por exemplo, entre o cértex visual e ‘@ nicleo
geniculado lateral. Cada neurdnio esta conectado a varios,
mas ndo a todos os neuronios vizinhos de uma mesma
camada. Muitas destas conexdes sdo excitatérias, mas
algumas também s&o inibitérias.

- Existem neurdnios capazes de “vetar”, isto &, inibir
totalmente o efeito de um grande nimero de conexdes
excitatorias de um neuronio.

- Uma certa quantidade de auto-excitacdo indireta
também € encontrada, isto €, um neurénio excita o seu
vizinho, que por sua vez excita o primeiro neurénio
novamente.

Topologias Das Redes Neurais
Como os Neuroénio se Conectam

Redes Totalmente Conectad;@-n-.l.

- Nesta arquitetura de rede neura"'l da neurdnio
esté4 conectado a todos 0s outros neurénios e estas
conexdes podem ser tanto  excitatdrias,
irrelevantes (peso zero), como inibitérias.

- E a mais geral das arquiteturas e todas as outras
podem ser encaradas como casos particulares dela
onde alguns pesos séo setados para zero (0).

- O peso entre um neurdnio e outro pode ser
diferente daquele entre o segundo e o primeiro
neurdnio, formando uma rede totalmente conectada
assimétrica.

- Este tipo de rede assimétrica raramente é
utilizada, e além disso, é biologicamente implausivel
pois 0s neurdnios raramente se conectam a
neuronios geograficamente muito distantes.

Topologias Das Redes Neurais
Como os Neuroénio se Conectam

e Redes Totalmente Conec\t' |Is
[N




Topologias Das Redes Neurais
Como os Neurodnio se Conectam

N,
||||
e Redes em Camadas
e Existem redes em que os neurdnios sdo particionados
em subconjuntos chamados camadas.

e Depende da forma como os Neurdnios se conectam
para formar uma “Rede” de neurdnios.

e Redes Diretas - “Feedforward” -

- Nao existem ciclos.

- Conexdes para a “frente”.

Redes Recorrentes - “Feedback”

- Existem ciclos.

- Conexdes para tras e/ou para os lados.

Topologia das Redes Neurais

N
e Redes Neurais Diretas —""'l||||||
Feedforward |
- As redes diretas séo aquelas cujo grafo
ndo tem ciclos.
- Freqlientemente é comum representar
estas redes em camadas e neste caso
sdo chamadas redes de camadas.

Topologia das Redes Neurais

e Redes Neurais Diretas - Feedforward

N
-@ Ny,

Dados de entrada

Camada de entrada

Topologia das Redes Neurais

e Redes Neurais Diretas
- Neurdnios que recebem sinh" excitagdo do
ambiente sdo chamados de cam % de entrada
ou primeira camada.

- Neuronios que tem sua saida como saida da rede
pertencem a camada de saida ou Gltima camada.

- Neurdnios que recebem sinais apenas de outros
neurdnios e enviam suas saidas para outros
neurdnios, pertencem a camadas_intermediarias
ou escondidas (hidden).

Aplicacdes das Redes Neurais

- Classificacéo

N
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Aplicacdes das Redes Neurais

- Agrupamento (Clusterizggéo)
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Aplicagdes das Redes Neurais

- Quantizagéo Vetorial (QQmpresséo)
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Aplicagdes das Redes Neurais

- Associagdo de Padrdes
N
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Aplicacdes das Redes Neurais

- Associacédo de Padrdes
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Aplicacdes das Redes Neurais

- Aproximacéo de Funcd

Aplicacdes das Redes Neurais

- PrevisGes N

Aplicacdes das Redes Neurais

- Aplicagdes em Control




Aprendizado de Redes Neurais

e Um neurdnio é considerado ser um elemento
adaptativo. Seus pesos sinéptiébgl§éo modificaveis
dependendo do algoritmo de aprendizado.

Por exemplo, alguns, dependendo do 5||l1al de
entrada que recebem, tem seus valores de saida
associados a uma resposta diante de um
aprendizado supervisionado por uma espécie de
“professor”.

Em alguns casos o sinal do “professor" nao esta
disponivel e ndo ha informagéo de erro que possa
ser utilizada para correcdo dos pesos sinapticos,
assim o neurdnio modificara seus pesos baseado
somente no sinal de entrada e/ou saida, sendo o
caso do aprendizado ndo-supervisionado.

Aprendizado de Redes Neurais

e Aprendizado Supervisionado
- Neste caso, o "professor" indica explicitamente
um comportamento bom ou ruim‘."-..,.l
- Por exemplo, seja o caso de reconhu!lbimento de
caracteres e para simplificar seja reconhecer

entre um A e um X.

Escolhe-se uma rede direta, com dois neurénios

na camada de saida, uma ou varias camadas

internas e um conjunto de neur6nios na camada
de entrada capaz de representar com a precisao
desejada a letra em questao.

- Apresentam-se estas letras sucessivamente a
uma retina artificial constituida de uma matriz
de elementos foto-sensiveis, cada um ligado a
um neurdnio da rede neural artificial direta.

Aprendizado de Redes Neurais

e Aprendizado Supervisionado

\

- Observa-se qual dos dois neurﬁhiqs de saida
esta mais excitado. Se for o que s
convencionou representar a letra que for.
apresentada nada deve ser corrigido, caso
contrario modifica-se os valores das conexdes
sindpticas no sentido de fazer a saida se
aproximar da desejada.

- Foi exatamente isto que Rosenblatt fez com o
seu Perceptron. Como a cada exemplo
apresentado uma correcéo é introduzida depois
de observar a saida da rede, este é um caso de
aprendizado supervisionado.

Aprendizado de Redes Neurais

e Aprendizado N&o-Supervisionado

- E aquele que para fazer modif’lta.;c“)es nos
valores das conexdes sindpticas né!l“ usa as
informagdes sobre a resposta da rede, isto é se
a resposta esta correta ou nao.

- Usa-se por outro lado um esquema, tal que, para
exemplos de coisas semelhantes, a rede
responda de modo semelhante.

Aprendizado de Redes Neurais

e O Aprendizado Backpropagation
- Estrutura da Rede: N
Rede Direta Multi-camada com Ne'i!t@{]ios Estaticos.
- Modo de Treinamento: )
Supervisionado.

- Solucédo para superar o problema do aprendizado
da classificagdo de padrdes nao-linearmente
separaveis:

Utilizacdo de uma camada intermediaria de neuronios,
chamada Camada Intermediaria (ou Escondida - "Hidden
Layer"), de modo a poder implementar superficies de
decis&o mais complexas.

Aprendizado de Redes Neurais

e O Aprendizado Backpropagation
- Desvantagem em utilizar esta camada escondida:
"\

O aprendizado se torna muito ma'l'glﬂl'ficil.
A caracteristica principal da camada esgendida é que
seus elementos se organizam de tal forma que cada
elemento aprenda a reconhecer caracteristicas
diferentes do espaco de entrada, assim, o algoritmo de
treinamento deve decidir que caracteristicas devem ser
extraidas do conjunto de treinamento.
Nos anos 80, um algoritmo chamado Retro-propagagéo ou
Backpropagation, veio fazer renascer o interesse geral
pelas redes neurais.




Aprendizado de Redes Neurais
e O Aprendizado Backpropagation

Um exemplo de Superficie Adaptativa

Vista superior ®

Aprendizado de Redes Neurais

e O Aprendizado Backpropagation
- Utiliza o mesmo principio déf‘R@lgra Delta

a minimizacéo de uma funcéo custc')'!llm“‘caso, asoma
dos erros médios quadraticos sobre gonjunto de
treinamento, utilizando a técnica de busea do
gradiente-descendente.

- Também é chamado muitas vezes de Regra
Delta Generalizada ("Generalized Delta-Rule").

A modificacéo principal em relagéo a Regra Delta foi
a utilizagdo de fungdes continuas e suaves como
funcéo de saida dos neurénios ao invés da fungéo de
limiar légico.

Como as fungdes de saida passaram a ser derivaveis,
isto permitiu a utilizac&o da busca do gradiente-
descendente também para os elementos das camadas
intermediérias.

Aprendizado de Redes Neurais
e O Aprendizado Backprgpagation

N\
N
||||||

Aprendizado de Redes Neurais

e O Aprendizado Backprgpagation
R;'é’.illllc) local
\ Estagnac@o

Méximo global

Aprendizado de Redes Neurais

e O Aprendizado Backpropagation

- O algoritmo Backpropagation € hoje em dia a
técnica de aprendizado supervisjonado mais
utilizada para redes neurais unmlpcionais multi-
camadas com neurdnios estaticos.
Basicamente, a rede aprende um conjunto pré-
definido de pares de exemplos de entrada/saida
em ciclos de propagacéo/adaptacé&o.
Depois que um padrdo de entrada foi aplicado
como um estimulo aos elementos da primeira
camada da rede, ele é propagado por cada uma
das outras camadas até que a saida seja gerada.
Este padrédo de saida é entdo comparado com a
saida desejada e um sinal de erro é calculado
para cada elemento de saida.

Aprendizado de Redes Neurais

e O Aprendizado Backpropagation

- O sinal de erro é entdo fetr.o—propagado da
camada de saida para cada elem'énﬁo da camada
intermediaria anterior que contribui "hiretamente
para a formagéo da saida.

- Cada elemento da camada intermediaria ‘recebe
apenas uma porgcdo do sinal de erro total,
proporcional apenas a contribuicdo relativa de
cada elemento na formacéo da saida original.




Aprendizado de Redes Neurais

e O Aprendizado Backpropagation

- Este processo se repete, carﬁad@} por camada, até
que cada elemento da rede receb sinal de
erro que descreva sua contribuigao relativa para
o0 erro total.
Baseado no sinal de erro recebido, os pesos das
conexdes sdo entdo atualizados para cada
elemento de modo a fazer a rede convergir para
um estado que permita a codificagdo de todos os
padrdes do conjunto de treinamento.

Algoritmo Backpropagation

(éamga de Camada Camada de
ntrada Escondida Saida

Algoritmo Backpropagation

e Principios Bésicos

- Suponhamos que tenhamos um"'l!lqll]junto de P
pares de vetores (X,,Y,), (X;,Y5), .5 (%p, Yp), no
nosso conjunto de treinamento e que'sao
exemplos de um mapeamento funcional
definido como:

Y=q(X): XI A"YT A"

- Desejamos treinar a rede de modo que ela

consiga aprender uma aproximagéao da forma:

O=Y¢=q ¢X) : XT A" yd A"

Algoritmo Backpropagation

e Etapas

- 1. Aplicar um vetor de eni}“aq.ex do conjunto de

treinamento e propagar até a'saida
Um vetor de entrada X,=[%q % - Salindo conjunto
de treinamento é apresentado a camada de entrada
da rede. Os elementos de entrada distribuem os
valores para os elementos da camada escondida. O
valor do net para o j®i™ elemento da camada
escondida vale:

n
h— & gwh h
netg =a WX +d;
i=1
onde w;; € o peso da conexdo entre o i elemento

da camada de entrada e o j¢$m™ elemento da camada
escondida h.

Algoritmo Backpropagation

e Etapas
- 1. Aplicar um vetor de éht,[ada do
conjunto de treinamento e"!ﬂropagar até
a saida

Como os neurdnios sdo estaticos, o'valor de
saida para um neurdnio da cada escondida
vale:

i, = f"(net)

Algoritmo Backpropagation
e Etapas
- 1. Aplicar um vetor de entr’ do
conjunto de treinamento e propagar até
a saida

Do mesmo modo, as equagdes para 0s
neurénios da camada de saida séo:
3
Lo H o
net,, = Wiy +9;
j=1

0, = f (nety,)

10



Algoritmo Backpropagation

e Etapas
- 2. Calcular o erro entre a §aiq.|a calculada pela
rede e a saida desejada no con']luﬂlto de
treinamento.

Definimos o erro para um Gnico neurdniop na camada
de saida para um vetor de entrada k como ‘sendo:

Ekp = (ykp - Okp)
E o erro a ser minimizado pelo algoritmo para todos
0s neurdnios da camada de saida como:

18
E, :E%Efp

18
E =58 (o~ 0,)°
p=1

Algoritmo Backpropagation

e Etapas
- 3. Determinar em que diregdo a mudanga de
peso devera ocorrer. N\

",

Para determinar a direcéo da m'BhﬂlJicagéqdos pesos,
calculamos o negativo do gradient H]F E,.N E,, com
relag&o aos pesos w;

m SILSEEE r Vg !D T[ (na:")
Pode oﬂvv; vel W{S g%@%elgfﬁéi%r;om

e o ultimo termo da equagdo como:

fo(nety)
T (et 4o
%z(ﬂi\”‘,aiw;'m +qp)=|k1
P p=

Algoritmo Backpropagation

e Etapas

- 3. Determinar em que di\rsqlléo a mudanca de
peso devera ocorrer. "I||||
Combinando as equagdes, temos p!ﬂa 0 negativo do

gradiente:E
- ot H
N q W.; _(ykp_ okp) fp (na:p)llq
- 4. Determinar o valor da mudanga de cada

peso.

A atualizacdo dos pesos dos neurdnios da camada de
saida se faz por:

WS (t+) = W8, (1) + DWS (t)
- ¢ H
D,wy =h (i, - 0,) f (nety, )iy,
onde h é a TAXA DE APRENDIZADO.

Algoritmo Backpropagation

e Etapas
- 4. Determinar o valor da mudanca de cada peso.
AS FUNGOES DE SAIDA -para qfraqossamos
implementar a busca do gradiente-degllw'i\dente, é
necessario que f.° seja diferenciavel. |||

as fungdes usualmente utilizadas séo:
a funcéo linear:

a funcéo logistica ou sigmoidal:
o o - o
i fp(netm)-netlp
a funcéo tangente

hiperbdlica: fo(net) = il
P ip

-netip

o (neth) = tanh(net) = T ©

1+e™r

Algoritmo Backpropagation

e Etapas
- 4. Determinar o valor da mudanqad.e cada peso.
AS FUNGOES DE SAIDA "l..,.
- Estas fungdes sédo bastante popuq S pois as suas
derivadas podem ser calculadas de‘maneira simples,
sem a necessidade de célculos complexos.

- para a funcéo linear:
- para a funcéo Ios@{iga,lou sigmoidal:
f“=f°*g-f°

- paraa flﬁﬁqéo taRgen e hipelpoulica:

= Tea 1)

Algoritmo Backpropagation
e Etapas

- 5. Repetir os procedimentos para os pesos da
Camada Intermediaria. \.,.I

Desejamos repetir para a camada escohgida os mesmos
tipos de célculos que realizamos para a caniada de saida.
O problema aparece quando tentamos determinar.uma
medida para o erro das saidas dos neurénios da camada
escondida.
Sabemos qual é a saida destes neurdnios calculada pela
rede, porém ndo sabemos a priori qual deveria ser a saida
correta para estes elementos. Intuitivamente, o erro
total, E,, deve de alguma forma estar relacionado com o
valor de saida dos neurdnios da camada escondida.

11



Algoritmo Backpropagation

e Etapas

- 5. Repetir os procedlmentds..;;ara o0s pesos da
Camada Intermediaria. l|| )
Voltando a equacdo do Erro temos:

a (Yo~ 0p)°

=28 (Y- fo(netd))?
P

I\)H—‘ NH—‘ N

=28 (Y- 2 (a Wiy +02))?
P

Algoritmo Backpropagation

e Etapas
- 5. Repetir os procedlmentbs.,para os pesos da
Camada Intermediaria. l||

Sabendo que i,; depende dos pesos lla camada
escondida, podemos utilizar este fato para calcular o
gradiente de E, com respeito aos pesos da camada

escondida.
TE _1g 1 o
) zapﬂm(ykp )

Mo, f(nety) Ti, T(net))
f(nety) Tiy T(et) 1w

=-8 (Yoo - O)
>

Algoritmo Backpropagation

e Etapas
- 5. Repetir os procedlmentc}s.para 0s pesos da
Camada Intermediaria. 'l||||

Cada um dos fatores da equacéo pode ser. calculado
explicitamente das equacdes anteriores, assim como
foi feito para o gradiente da camada de saida.
O resultado fica:
E,
TE & (v - a0 trets i, (et )x,
1w,

p

Algoritmo Backpropagation

e Etapas
- 5. Repetir os procedlmentos.para 0s pesos da
Camada Intermediéria. 'I|||

Por fim, assim como no caso da clclllnada de saida,
atualizamos o0s pesos da camada ‘escondida
proporcionalmente ao valor negativo da equacao.

W (t+1) = W (t) + Dw (t)
onde:
Whu =hf hm(nakl )ka a (ykp - okp) f Oa(na )

Il

h novamente é a taxa de aprendlzado.

Algoritmo Backpropagation

e Etapas

- 6. Voltar ao passo 1, escolh‘eqdo um novo vetor
de entrada do conjunto de tre!m“glento e
repetir os passos de 1 a 5, somandgje. erro.

- 7. Apos todos os vetores do entrada do
conjunto de treinamento terem sido
apresentados (uma “época”), calcular o erro
médio quadréatico.

Se for aceitavel parar,
sendo voltar ao passo 1.

Algoritmo Backpropagation

e O que sdo minimos locais?

- Sé&o pequenos “buracos” ha.superflc:le de erro,
mas ndo sdo na realidade a thgao (fundo do
pogo) do problema.

e Como escapar de minimos Iocals?

- Podemos escapar de minimos locais usando na
atualizag&@o dos pesos um termo proporcional a
Gltima direcéo de alteracdo do peso. (Alteragéo
do Peso no passo anterior do algoritmo
Backpropagation) - idéia de inércia ou um
“empurréo” para sair de buracos.

W, (t+1) = W (t) + D (t) +aDws (t - )

-ondeaéo parametro conhecido como
“momento”.

12



Algoritmo Backpropagation

e Algumas dicas préaticas
- Inicializagéo dos valores dos.pesos
valores aleatorios entre -1 e +1. "'l||||
- Valor da taxa de aprendizado h \
valores pequenos 0.01 e 0.1
- Se a fungéo de saida for sigmoidal, escalar os
valores de saida.

As saidas nunca atingem exatamente O ou 1. Usar
valores como 0.1 e 0.9 para representar o menor e 0
maior valor de saida.

- Se a fungéo de saida for tangente hiperbolica,
escalar os valores de saida.

As saidas nunca atingem exatamente -1 ou 1. Usar
valores como -0.9 e 0.9 para representar o menor e
0 maior valor de saida.

Algoritmo Backpropagation

e Algumas dicas préaticas
- Valor do parametro de mG‘me;pto?
Valores “grandes” entre 0.8 e O."!ﬂll
- O que acontece se usarmos taxajjj de
aprendizado muito grandes?

Converge réapido, mas pode néo chegar no' valor de
erro minimo, pois fica “saltando” de um lado para
outro na superficie de erros.

- Quantos neurdnios na camada intermediaria?

- Quantas camadas intermediarias?

Avaliacdo do Aprendizado

e A capacidade de aprendizado de um ser
humano pode ser avallad&.gos seguintes
modos: "~-|..||
- Quéo bem o aprendiz responde !ﬂlbs dados para
os quais o aprendiz ja foi treinado;isto é, qual
é a diferenca entre os resultados esperados e
os resultados fornecidos pelo aprendiz?

- Quéo bem o aprendiz responde a novos dados
n&o vistos durante o treinamento?

- Quais os recursos computacionais (tempo,
espaco, esforco) requeridos pelo aprendiz?

Avaliacdo do Aprendizado

e O desempenho das redes neurais pode ser
avaliado usando os mesmes critérios.

- Qualidade de resultados - d"thiﬁempenho de
uma rede neural é freqiientemenite associado a
medidas de erro.

A medida de erro mais fregtientemente utilizada é a
distancia euclidiana onde di é o i-ésimo elemento do
vetor de saida desejado e oi é o i-ésimo elemento do
vetor de saida calculado pela rede.

Entre outras formas de medida, , a distancia
Manhattan ou distancia de Hamming, é
freqlentemente usada, especialmente em tarefas de
associacdo de padrdes. Esta medida de distancia da
igual énfase para todas as dimens6es dos dados de
entrada.

Avaliacdo do Aprendizado

Algumas vezes é mais significativo utilizar medidas
de distancia ponderadas que associam diferentes
graus de importancia para diféxgntes dimensdes.
Supondo um vetor de saida bidim fonal cujos
componentes sdo (altura, peso), qual'possui a menor
distancia: (1.5, 60) de (1.5, 58) ou (1.5,'60) de (1.0,
60)?

Uma melhor medida de distancia neste caso seria:

—

| | - 2 2 2

ool V2B vt ke v

onde a escolha de a e b reflete a quantidade de
variagdo dos dois componentes. (a=1 e b=0.03 para o
exemplo anterior).

Avaliacdo do Aprendizado

A natureza do problema muitas vezes
direciona a escolha da medida de erro. Em
problemas de classifica(;é't"ﬂn 1ém da
distancia Euclidiana, outra medida de erro
possivel é a fracdo de exemplos‘mal
classificados.

E = NUmero de casos mal-
classificados/Numero total de casos
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Avaliagao do Aprendizado

e Capacidade de Generalizacdo - Néo basta
gue um sistema apresente_um bom
esempenho para respond@raos dados que
ele viu durante o aprendizaddJma boa
capacidade de generalizacdo tambem &
necessaria, isto é, o sistema deve
responder adequadamente a dados de
teste, distintos dos dados de treinamento.
Considere uma crianca que é ensinada os resultados
das adigdes 3+4 e 33+44. Dados estes nlimeros, a
crianga dard a resposta correto. No entanto, sera
que a crianca seria capaz de dar a resposta para a
adicdo 333+444?
Nas redes neurais, geralmente, os dados disponiveis
sdo separados em dois conjuntos. Um dos conjuntos
é utilizado para treinamento e o segundo conjunto
para teste.

Avaliagao do Aprendizado

Pode-se observar muitas vezes que o treinamento
excessivo no conjunto de treinamento, reduz o
desempenho no conjunto de teste, o que é chamado
de sobre-treinamento ou “overtl‘\jlmi'ng“.

Uma maneira de evitar que isto ocorraé verificar o
desempenho do sistema sobre o conjunto'de teste a
medida que o treinamento se desenrola.”/Apés um
certo nimero de iteragdes de aprendizado com o
conjunto de treinamento, no qual verifica-se que o
desempenho do sistema melhora, testa-se se 0
desempenho do sistema sobre o conjunto de teste
também melhora.

Caso isto ndo ocorra depois de algumas ocasides,
considera-se que o sobre-treinamento esta
ocorrendo e que o processo de treinamento deve ser
interrompido.

Avaliacdo do Aprendizado

e Recursos Computacionais - Uma vez que o
treinamento esteja completo, a maioria
das redes neurais dispend&wm tempo
minimo na sua execugao ou apligagdo a um
problema especifico. Entretanto, o
treinamento de redes neurais pode ser
extremamente demorado, requerendo
muitas horas ou mesmo dias.

- O tempo de treinamento aumenta rapidamente
com o tamanho da rede e a complexidade do
problema.

- As capacidades de uma rede neural estdo
relacionadas com o seu tamanho. Além disso, 0
uso de redes neurais muito grandes aumenta o
tempo de treinamento e reduz a capacidade de
generalizacéo.

Redes Neurais Artificiais
Memorias Associativas

e Conceitos Béasicos - Memoria
Associativa N
- E um conceito “intuitivo”. N,
Parece ser uma das funcoes priméria!u do
cérebro.
Facilmente ASSOCIAMOS a face de um amigo

com seu nome, ou UM nome a um nimero de
telefone.
Também serve para reconstituir padrdes
“corrompidos” ou incompletos.
Se olharmos uma foto com os labios da Natasha
Kinsky, logo recompomos todo o seu rosto.
Se vemos um amigo que normalmente nao usa
6culos, com eles, ainda assim, reconhecemos a
face como sendo da pessoa em questéo.
- Recuperagédo de informacéo pelo
“contetdo”

Redes Neurais Artificiais
Memoérias Associativas

e Definigcbes Iniciais
N
- Algumas Medidas de Distancia“y,
Distancia no Espago Euclidiano

(X1,Y1,29) . LI
Distancia Euclidiana
/ (X2.Y2:22)
X

Redes Neurais Artificiais
Memaorias Associa;ivas
o Definicdes Iniciais "'-|.|||||||

- Algumas Medidas de Distancia
Disté%f&x no Espaco de Hamr(}ivgv_]_)

(-1,1)-1)
(-1,1,1) ‘ ALY cubo de Hamming
(0,0,0) X
| /41-1) (1,-1-1)
(-1-11) (1-11)
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Redes Neurais Artificiais
Memorias Associativas

“""'n

. e ... Iy

e Definigbes Iniciais "|I|||

- Distancia de Hamming X Distancia
Euclidiana

Dados dois pontos (xi,yi) T {-1,+1}

Distancia Euclidiana
- (x1-x2)21 {0,4}
- Distancia Euclidiana: d = O4(#
“desencontros”)
Distancia de Hamming
- Distancia de Hamming: h = #
“desencontros”

d=2¢h

Redes Neurais Artificiais

Memdrias Associativas
e Memodrias Associativas - Definigéo
Formal N
- Associadores Lineares ."||||

Suponha que tenhamos L pares de vetores),
{(XLY D) (X5, Y 2) (X, YD) com XiT AR, e Yl AM,
Chamamos a estes vetores exemplares.

O que desejamos com os Associadores Lineares
é fazer um “mapear'gento“ F de X para Y.

a7 =
X Y

Podemos distinguir entéo 3 tipos de
MEMORIAS ASSOCIATIVAS.

Redes Neurais Artificiais
Memorias Associativas

.\.‘ll
- LNy
- Memorias Heteroassomatlv?ain“l
Implementa um mapeamento F délx para
Y tal que F (X)) = Y. Se X for o mais
proéximo (menor distancia de Hamming) de
X; do que qualquer X;, j=1,2,....L, entdo F
X)=Y.
- Memédrias Associativas Interpolativas
Implementa um mapeamento F de X para
Y tal que F (X;) = Y;. Mas se o vetor de
entrada X diferir de um exemplar X; por
um vetor D, de forma que X=X;+D, entdo a
saida da memoéria também difere dos
exemplares de saida por um vetor E, ou
seja:
F (X) =F (X#D) = Y, +E.

Redes Neurais Artificiais
Memorias Associativas

- Memorias Autoassociativas.
Assume que X; =Y, e implementay
mapeamento F de X para X tal que F|(X;) = X;.
Se X for o mais préximo (menor distanciade
Hamming) de X; do que qualquer X;, j=1,2}.,L,
entdo F (X) = X;.

Redes Neurais Artificiais

Memorias Associativas
e Implementagéo Matematica

Construir uma memoria associativa n&o ¢ dificil
se introduzirmos a restricéo de quéjes vetores
exemplares devam ser “ortonormais™ €ftre si

(vetores dos vértices de um Cubo de Hamming).

X.T.X;=d,;, onde dj= 1 se i=j, e d;=0 se it j.
F(X) = (Y X+ YT + .+ Y X)X
Exemplo
F () = (Y X,T# YT + o 4 Y X 1) X
F (X)) = Y X,T X0 Y X, X+ o 4 Y XX,
F(Xp) =Yt Yoo+t Yy,
dij=0 itj, dij=t isj
F(X)=Y,

Redes Neurais Artificiais

Memarias Associativas
e Implementacéo por Redes-Neurais
(Elementos Processadores ™,
Distribuidos) l|I|||
A MEMORIA BAM
(Bidirectional Associative Memory)
- Consiste de duas camadas de neurdnios que
estdo completamente conectados entre as
camadas. Cada neur6nio esté conectados a
si mesmo.
- O peso das conexdes é determinado a-
priori, baseado nos vetores de
“treinamento”.
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Redes Neurais Artificiais
Memoria BAMW

n (LD

Xi2

Redes Neurais Artificiais
Memoéria BAM

\\‘ll
. N
e “Treinamento” da BAM W
- A matriz de pesos W é construida
utilizando o modelo de Associador Linear.

Dados L pares de vetores que constituem o
conjunto de exemplares que desejamos
armazenar,
W= Y, X T+ Y, X7+ Y X T+ + Y XT
fornece os pesos das conexdes da camada X
para a camada Y.
WT
fornece os pesos das conexdes da camada Y
para a camada X.

Redes Neurais Artificiais
Memoéria BAM

\
N\
“
)

e Processamento da BAM \
- Célculo das Matrizes de Pesos
- Recuperacdo da Informacéo
Aplicar um par de vetores iniciais (Xo,Y).
Propagar a informacéo de X para Y
(multiplicar X, pela matriz W) e atualizar Y.

Propagar a informagéo atualizada de Y para
X (multiplicar Y pela matriz WT) e atualizar
X.

Repetir os passos 2 e 3 até ndo haver
mudanca nos valores dos neurénios.
- Dado X, o resultado sera X; com a
menor distancia de Hamming de X,.

Redes Neurais Artificiais
Memoria BAM

e Algumas Consideracdes,
: . \

- E este algoritmo que fornece'%qPAM suas
caracteristicas bi-direcionais.

- Os termos “entrada” e “saida” dependem
da direcdo atual de propagacéo.

- Apos algumas iterages a rede ira
estabilizar em um estado estével.

- Na&o sobrecarregar demais a meméria
com muita informacao, ou ela ird
estabilizar em um “estado espurio”
(crosstalk).

- O Crosstalk ocorre quando os padrées
exemplares estdo muito “préximos” uns
dos outros.

Redes Neurais Artificiais
Memoéria BAM

~
'\n..l

[
e Matematica da BAM

- Os neurodnios calculam o net, como

. eurdnios “normais”;, . .
calculsdond parao neurdnioi dacamaday.

netiV = é. W X

=1
célculodo net paraacamada .
net’ =W.X

Redes Neurais Artificiais
Memoéria BAM

-wuu.lll
s [
e Matematica da BAM \

- Os neurdnios calculam o net, como
neurodnios “normais”:

célculo do net parao neurénio j dacamadaX.

m
o

et =g w,y;
i=1

célculo do net paraacamada X.
net* =WTY
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Redes Neurais Artificiais

Memoria BAM
e Matematica da BAM

- O valor da saida para cada neut’!qyﬁ depende
do valor do net e do valor da saida “anterior”.

Novo valor paraasaida y noinstantet +1
estarelacionada com o valor de y noinstante t por
|+1 e nay>0u
Y (t+1]) = |y(l) se net) = Oy
1 s nety<0'b
Ncwovalorparaasaldaxnomsxanetﬂ
esta relacionada com o valor de x noinstante t por
1+l se net*>00
x(t+1)=_:'_ X (t) se na‘*=0"y
-1 = na‘*<0'b

Redes Neurais Artificiais
Memoéria BAM

e Alguns exemplos

.~.I.I||
=[1-1-11-111-1- 11 e ¥, =[1- 1%y 1- 14]°
=[11-1-1-111-1- 1 e ¥, =p11- 144]"

W =Y, X] +Y,X;

62 0 0 0 -2 0 2 0 -2 Ou
g 2 2 -20-20 2 0 -2
€0 2 2 -2 0 -2 0 2 0 -20

W=g G
g0 2 2 -2 0 -2 0 2 0 -2
€2 0 0 0 2 0 -2 0 2 o0
§0 -2 -2 2 0 2 0 -2 0 2§

Redes Neurais Artificiais
Memoria BAM

e Exemplo - continuagéo
- Tomemos Xg=[-1,-1,-1,1,-1,1,1,-1, 1I'JI||
- h(XX)=1 e h(Xy,X,)=7 (distancia de “amming)
- Fazemos Y, igual a um dos vetores exemplares.
(ou usamos um vetor bipolar aleatério)
Yo=Y,=[1,1,1,1,-1,-1]T.
- Propagamos de X para Y, j& que a “chave” é X
net'=w.x,=[4,-12,-12,-12,4,12]
Calculamos o novo vetor Y, Y,,=[1,-1,-1,-1,1,1]7
Propagamos agora de Y para X.
- net*=[4,-8,-8,8,-4,8,4,-8,-4,8]"
- Calculamos o novo vetor X, X.,~[1,-1,-1,1,-1,1,1,-
1,-1,1]7
- Novas propagacdes ndo alterarao o resultado e
portanto consideramos a meméria estabilizada e
com o padréo X, recuperado.

Redes Neurais Artificiais
Memoéria BAM

e Exemplo 2 "'--..
- Tomemos Xg=[-111-1,111-11, 1]T$l||(0 [-1,1,-1,1,-
1,-1]7
- h(Xy,.X))=7 e h(X,,X,)=5 (distancia de Hamming)
- h(Yy,Y)=4 e h(Y,,Y,)=2
- Propagamos de X para Y, j& que a “chave” é X,
net'=W.X,=[-4,4,4,,4,-4]7
Calculamos o novo vetor Y, Y, ,~[-1,1,1,1,1,-1]"
Propagamos agora de Y para X.
net*=[-4,8,8,-8,4,-8,-4,8,4,-8]7
Calculamos o novo vetor X, X,~[-1,1,1,-1,1,-1,-
1,1,1,-1]7
- Novas propagacdes ndo alterarao o resultado e
portanto consideramos a memoéria estabilizada.

- Qual foi o padréo recuperado?

Redes Neurais Artificiais
Memoéria BAM

N
.‘llll
. ~ y
e Exemplo 2 - continuagdo IIII||

- O padrao recuperado foi o “complemento”
de X,.

- Propriedade bésica da BAM: Se
armazenamos um padrao (X,Y),
automaticamente armazenamos o
complemento do padréo.

- Na&o é comum uma crianga dizer “apaga” a
luz quando na verdade quer acender a luz?

Redes Neurais Artificiais
Memorias Associativas
A Memoria de Hopflgld

e Conceitos Basicos IIII

- Quem é John Hopfield?

E um professor de biologia e quimica do CalTech
- California Institute of Technology.

- O que ele fez?
Em 1982 Hopfield publicou um artigo que
influenciou vérios pesquisadores, chamando a
atencdo para as propriedades associativas de um
classe de Redes Neurais.
A andlise é baseada na definicéo de “energia” da
rede e uma prova de que a rede opera
minimizando esta energia quando evolui para
padrdes estaveis de operacéo.
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Redes Neurais Artificiais
Memoria de Hopfield
o Definigdes Iniciais ""-....l

- E uma Memoéria Autoassociativa.

- Suas entradas s&o valores binarios {0,1}.

- Possui uma natureza de operagao
assincrona.

Isto é a cada instante de tempo, cada neurénio
tem se estado de ativacdo “avaliado” de maneira
independente dos outros neurdnios.

Redes Neurais Artificiais
Memoria de Hopfield

e Uma primeira figura .I""'l||
[

Camada Camada

Redes Neurais Artificiais
Memadria de Hopfield

e Uma segunda figura

\
Camada ®\ \
X NN
@
XN
XS \\
@ NAX
\\

R\
\x

N\
"
||||||

Redes Neurais Artificiais
Memadria de Hopfield

e Uma terceira figura

.‘lll
I||.
Wy
I

|
1
|

Behs b
e

Redes Neurais Artificiais
Memadria de Hopfield

e Uma quarta figura e um exém lIo
- Célculo do net para o neur6nio i |||||

0
o
net; =g W

jri
- O valor da saida para cada neurdnio

depende do valor do net e do valor da saida
“anterior”.

Calculo do valor de saida x; para o neurénio i no
instante de tempo t+1. .

i+l se net >Uil
><‘(t+1)::'x‘(t) se neti :Uw')',

I 1 co not 10l

Redes Neurais Artificiais
Memadria de Hopfield

e Uma quarta figura e um exém lIo
- O valor de saida de um neurénio &lb(i:o se

ele ndo estéa disparando e x;=1 se ele'esta
disparando.

- O neurdnio i recebe entradas de um
neurdnio j com uma “forca” definida como
W

- Como as conexdes sdo bidirecionais, w;=wj;

- U, é o valor de limiar (threshold) acima do
qual o neurdnio dispara (saida x;=1).

18



Redes Neurais Artificiais
Memoria de Hopfield

e Uma quarta figura e um exém,pll
I|||

W1p=Wpy=- W;5=W3,=0,2

W,3=W3,=0,6

Memdria de Hopfield

e Uma quarta figura e um exemplo

Memoria de Hopfield

e Uma quarta figura e um exemplo
- Dado um estado qualquer, dlgamos X1,X5,X3=000.

- Podemos calcular o que vai acontete.r quando
“avaliarmos” cada neuronio. 'I||

Se o neurdnio 1 for o primeiro a ser liado:
X,(t+1)=0.(-0,5)+0.(0,2)=0 > -0,1 (U,)
x,(t+1)=1

Logo o0 novo estado é X;,X,,X3=100.
Se o0 neurdnio 2 for o primeiro a ser avaliado:
X,(t+1)=0.(-0,5)+0.(062)=0 < 0 (U,)
X,(t+1)=0

Logo o0 novo estado é X,,X,,X5=000.
Se o0 neurdnio 3 for o primeiro a ser avaliado:
X4(t+1)=0.(0,2)+0.(0,6)=0 < 0 (Uy)
X4(t+1)=0

Logo o novo estado & X,,X,,X;=000.

Memaria de Hopfield

e Uma quarta figura e um exemplo

Redes Neurais Artificiais

Memoria de Hopfield
e A Equacdo de Energia da Mbmorla de

Hopfield '|I||||

- A maneira como os estados estéo
organizados no slide anterior ndo é
acidental.

- Eles esté&o arranjados de tal maneira que
uma mudanca de estado ou permanece
namesma “altura” ou vai para “baixo”.

- Cada estado estd associado a um valor de
energia que tende a diminuir cada vez que
um neurdnio altera seu estado.

Redes Neurais Artificiais

Memoria de Hopfield
e A Equacéo de Energia da Méq;.orla de
Hopfield Wy,

A & xwx +a Ux

jri

=1
2€
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e A Equacgao de Energia da MErq.orla de
Hopfield W
- Voltando ao Exemplo
Para o estado x,,X,,X5=111
E=-
1/2(Wy5. X1 Xt Wy 5X XgtWoaXoX3) Uy X+ U X+ Uz X3
E=-1/2((-0,5).1.1+0,2.1.1+0,6.1.1)+(-0,1).1+0.1+0.1
E=-1/2(-0,5+0,2+0,6)+(-0,1)
E=-1/2(0,3)-0,1
E=-0,25

Redes Neurais Artificiais
Memoria de Hopfield

e A Equagao de Energia da MErq.orla de
Hopfield W
- Voltando ao Exemplo - continuagdo

Para o estado x,,X,,X;=011
E=-

L/2(Wy5 X X WiaX XgtWogXoXa) t Uy X #Up XU Xy
E=-1/2((-0,5).0.1+0,2.0.1+0,6.1.1)+(-0,1).0+0.1+0.1
E=-1/2(0,6)

E=-0,3

Redes Neurais Artificiais
Memoria de Hopfield

e Como criar Estados Estavelb-.ﬁ]

Meméria de Hopfield !

- O comportamento da rede pode ser Util se
os estados estaveis puderem ser
selecionados ou criados pelo usuario.

- Estados Estéaveis podem ser criados

Através do célculo prévio dos valores dos pesos
das conexdo - como na BAM.
Através de treinamento.

Redes Neurais Artificiais
Memadria de Hopfield

e Criando estados estaveis at'ruﬁ.ves do
célculo prévio das conexoes. ||I||
e Exemplo
- Suponha que tenhamos uma rede de
Hopfield com trés neurdnios e desejamos
dois estados estaveis: x1,x2,x3=010 e 111
chamemos X1,x2,x3=010 de estado padréo A,
chamemos X1,x2,x3=111 de estado padré&o B.

Redes Neurais Artificiais
Memadria de Hopfield

e Criando estados estaveis at'ruﬁ.ves do
célculo prévio das conexoes. ||I||
e Exemplo
- para o estado padréo A
x,=0.
L0go, W;,X,+Wi3X3-U;<0.
Mas x,=1 e x3=0.
Assim, w;,-U,<0.
Do mesmo modo para X,, U,<0.
E, para X, W,3-U3<0

Redes Neurais Artificiais
Memadria de Hopfield

e Criando estados estaveis at'ruﬁ.ves do
célculo prévio das conexoes. ||I||
e Exemplo
- para o estado padréo B
x,;=1.
L0go, W;,X,+W;3X3-U>0.
Mas x,=1 e x5=1.
Assim, wy,+w,5-U;>0.
Do mesmo modo para X,, W;,+W,s-Up>0.
E, para X3, W,3tWy3-U3>0
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e Criando estados estaveis através do
célculo prévio das conexdes. "|||||
e Exemplo
- o conjunto de inequagdes agora pode ser
resolvido.
Arbitremos para wy, o valor 0,5.
Entéo para satisfazer a primeira inequagéo
0,5¢<U<1. Arbitremos o valor 0,7.

Da quarta inequagéo 0,2<w,;<1. Arbitremos o
valor 0,4.

A segunda inequacéo requer U,<0. Arbitremos
0,2.
E assim por diante.

Redes Neurais Artificiais
Memdria de Hopfield

e Criando estados estaveis aiﬁf.qvés do
célculo prévio das conexdes. "|||||
e Exemplo
- Finalmente
wy, =0,5.
Wiz =0,4.
Wys = 0,1,
U=0,7.

U,=0,4.
- Podemos entéo construir o diagrama de
transicdo de estados.

Redes Neurais Artificiais
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