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REDES NEURAIS

Estrutura de uma Rede Neural:
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Elementos Basicos de um Neuronio Artificial:
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Elementos Basicos de um Neuronio Artificial:

* Estado de Ativagio = S,

* Conexoes entre Processadores - a cada conexao
existe um peso sindptico que determina o efeito da
entrada sobre o processador =¥ W;;

¢ Funcao de Ativacao - determina o novo valor do
Estado de Ativacdao de Ativacdo do processador

-> s; = F (net))
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Regra de Propagacao:

Combina as entradas de um processador com os
pesos sindpticos associados as conexdes que chegam
a tal processador.

net; =2 W; * O;
Onde:
net; — Entrada do processador j
O, - Saida do processador i
W, —Peso da conexao entre os neuronios i €
REDES NEURAIS

Funcoes de Ativacao:

E a funcdo que determina o nivel de ativacio do
Neuronio Artificial - Sj = F(netj)
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Modelos de Redes Neurais — Exemplos:

e Back-Propagation
e Hopfield

¢ Kohonen

e ART

* SVM

Possuem diferentes propdsitos e caracterizacoes.

BACK-PROPAGATION

Principio Basico:
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BACK-PROPAGATION

Os valores de entrada dos neurOnios apds a camada de
entrada sdo calculados pela regra de propagacao, em geral o
produto escalar:

netj(n)= . wji(n)yi(n)
onde,

wji(n) correponde aos pesos das conexdes que chegam ao
neurdnio j na n-ésima iteragao.

yi(n) € o i-ésimo sinal de entrada do neurdnio j na n-ésima
iteragdo.

BACK-PROPAGATION

Em todos os neur6nios, a func¢do de ativacdo ¢ deve ser
diferencidvel. A funcao de ativacao € aplicada ao potencial
de ativacdo de cada neuronio (netj(n)):

yi(m)=@j(netj(n))
E muito comum a utiliza¢io da funcio logistica sigmoidal:

yj(n)=1/(1+emetitm)




BACK-PROPAGATION

Uma vez geradas as saidas dos neurdnios da camada de saida
da rede, o algoritmo Back-Propagation inicial a segunda etapa
do treinamento para o padrdo apresentado. Neste momento, o
sinal de erro produzido pelo neurdnio j da camada de saida
na iteracdo n € calculado por:

¢j(n) = dj(n) - yj(n)

O gradiente local de cada neurdnio j da camada de saida no
instante n € calculado pela expressao:

dj(n)= ¢j(n)@’j(netj(n))

BACK-PROPAGATION

Esta etapa prossegue, passando os sinais de erro da direita
para a esquerda, calculando o gradiente local associado a cada
neurdnio nao pertencente a camada de saida (1), e ajustando
os pesos das conexoes (2) associadas a ele.

dj(n)= @’j(netj(n)) X 8k(n) wkjn) (1)

Awji(n) = 1dj(n) yi(n) (2)




BACK-PROPAGATION

Aplicacao em Previsao de Séries Temporais

Séries temporais

Valor alvo /\
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BACK-PROPAGATION
Aplicacao em Previsao de Séries Temporais
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Ajuste dos pesos
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SVM - SUPPORT VECTOR MACHINES

TAREFA: CLASSIFICACAO

r’w=~v4+1
8] X

x T x A4

(]

— - . . ) 1,!' o
o=~ — 1 Separating Plane: z'w = 1
a

Margin—= Tl

w

w

MODELOS NEURO-FUZZY HIERARQUICOS

TAREFA: CLASSIFICACAO
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